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Objetivos y me´todo de estudio: La presente investigacio´n surge a partir de la
necesidad que presentan las Pymes de hacer eficientes sus procesos en la cadena de
suministro, ya que tienen muchas falencias y eso provoca que a largo plazo no sean
rentables e inclusive, eso conlleva al cierre de sus operaciones. Entonces, el objetivo
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de alternativas ba´sicas puedan realizar el ana´lisis de sus operaciones e implementar
mejoras que les ayuden a ser ma´s eficientes y aprovechar las ventajas que ofrece el
mercado.
No se debe obviar el hecho que ma´s del 90% de las empresas constituidas en
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Costa Rica son Pymes y la importancia que las mismas presentan para la economı´a,
dado que aportan una cuarta parte del empleo total y una tercera parte del Pro-
ducto Interno Bruto, siendo de vital importancia dotarles de herramientas para que
continu´en dinamizando la economı´a nacional.
En virtud de lo indicado en los pa´rrafos supra citados y dadas las necesidades y
caracter´ısticas de la Pyme objeto de estudio, se desarrolla un modelo matema´tico que
permite determinar cua´l es la ruta o´ptima que debe seguir la empresa para hacer la
distribucio´n de los productos a sus clientes, por otra parte, se hace la modificacio´n del
co´digo de V isual Basic (Erdog˘an, 2017) para facilitar una herramienta desarrollada
en Microsoft Excel y que la Pyme pueda hacer su programacio´n de ruta, minimizando
los tiempos de traslado o las distancias recorridas. Adicionalemente, se realiza un
ana´lisis de las ventas de la empresa y conforme el patro´n de los datos, se determina
cua´l es el me´todo de prono´stico adecuado para los seis principales productos que
vende la empresa.
Contribuciones y conclusiones: Mediante la aplicacio´n de la metodolog´ıa
descrita en los pa´rrafos precedentes se logra encontrar rutas o´ptimas que permiten
disminuir los tiempos que la Pyme tarda en hacer la distribucio´n de productos a
sus clientes, con lo cual se puede aprovechar ma´s tiempo para trabajar en planta,
asimismo, al reducirse los tiempos de traslado, se reducira´ el consumo de combustible
y la cantidad de horas que se debe mantener al chofer en carretera. Por otro lado, se
adapta una herramienta implementada en Microsoft Excel, lo que permite que sea
de fa´cil uso para la Pyme en cuestio´n y que no requiera inversio´n, ni capacitacio´n
especializada.
Adicionalmente, en cuanto al tema de planeacio´n de produccio´n, se logra reali-
zar un ana´lisis de los seis principales productos que vende la empresa, lo que permite
realizar un prono´stico de ventas, de conformidad con el comportamiento (patro´n)
que tienen los datos, lo que a su vez permite producir aquello que realmente re-




La cadena de suministro se encuentra conformada por diferentes eslabones,
cada uno de los cuales tiene una funcio´n muy importante para la movilizacio´n de
cualquier producto, desde que este es una materia prima, hasta que se convierte
en un producto final, con lo cual se podr´ıa establecer que el primer eslabo´n de la
cadena es el proveedor y el u´ltimo ser´ıa el consumidor final o cliente. Cada uno de
estos integrantes es importante dentro de la cadena, pues todos aportan valor al
producto y hacen posible la transformacio´n y movilizacio´n de las mercanc´ıas hasta
las manos del consumidor o viceversa, cuando se habla de log´ıstica inversa.
Es por ello que la cadena de suministro de una empresa requiere que se realicen
cambios de forma constante, a fin de lograr una mayor eficiencia y sinergia en todos
los procesos que la componen. Estos cambios pueden efectuarse, por ejemplo, en la
produccio´n de la empresa, en aras de fabricar exclusivamente aquello que requiere el
mercado (log´ıstica interna), o bien, en la log´ıstica de salida, como lo es la distribucio´n,
en la cual se han aplicado diferentes herramientas cuantitativas para obtener un
desempen˜o positivo y mejorar las ventajas competitivas y ser ma´s eficientes en toda
la gestio´n de la cadena.
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1.1 Caso de estudio
En el caso de estudio se atiende a una micro empresa del mercado costarricense,
que se dedica a la venta de productos la´cteos, principalmente a base de leche de
cabra. Dicha empresa cuenta con cuatro colaboradores para realizar las diferentes
actividades.
La Pyme tiene 64 clientes, los cuales se encuentran ubicados a una distancia
entre 10 y 280 kilo´metros de la planta de produccio´n, a quienes les distribuye un total
de 25 productos en diferentes presentaciones y realiza la entrega del producto con
un camio´n que tiene una capacidad de una tonelada. Los pedidos no son procesados
mediantes o´rdenes de compra, sino que el colaborador hace la visita al cliente y
verifica la disponibilidad de producto y el gerente del punto de venta es quien decide
las cantidades de producto que comprara´ en ese momento.
1.2 Descripcio´n del problema
La Pyme identificada en este trabajo no cuenta con herramientas de toma
de decisiones para dar soporte a sus procesos: elaboracio´n de o´rdenes de compra,
ana´lisis de demanda, planes de produccio´n, ruteo, as´ı como otras tecnolog´ıas que le
permitan dar agilidad y eficiencia a su cadena de suministro.
1.3 Objetivo
Proponer herramientas cuantitativas para mejorar la eficiencia de los procesos
de distribucio´n de productos y planeacio´n de produccio´n de una Pyme.
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1.4 Hipo´tesis
Por medio de la aplicacio´n de herramientas cuantitativas se lograra´ hacer ma´s
eficientes los procesos de distribucio´n de productos y planeacio´n de produccio´n de
una Pyme.
1.5 Justificacio´n
El parque empresarial costarricense se encuentra conformado aproximadamente
por 36,000 empresas, de las cuales el 93.3% corresponde a Pymes. Cabe mencionar,
de conformidad con la legislacio´n de Costa Rica, que una Pyme es definida en razo´n
de la cantidad de personas que emplea y dentro de esta categor´ıa se agrupa a todas
aquellas empresas con menos de 101 empleados.
Por otra parte, segu´n el informe elaborado por MEIC (2017) (Ministerio de
Economı´a, Industria y Comercio), las Pymes aportan el 25% del empleo total, asi-
mismo, contribuyen en un 15% a las exportaciones, en te´rminos FOB (libre a bordo,
por sus siglas en ingle´s). Finalmente, como muestra de su importancia, las Pymes
contribuyen en un 30% del Producto Interno Bruto (PIB) de Costa Rica.
Por las razones expuestas es importante poder atacar los problemas a los cuales
se enfrentan las Pymes de Costa Rica, como es el caso en cuestio´n, se debe recordar
que cualquier inconsistencia en la cadena de suministro afectara´ de forma negativa
la capacidad de crecer y mantener la competitividad en un mercado para cualquier
empresa. Por ejemplo, producir una cantidad mayor de lo que requiere el mercado
implica mermas y producir menos, implica baja satisfaccio´n del cliente. Del mis-
mo modo, hacer una inadecuada asignacio´n de rutas involucra pe´rdida de dinero y
tiempo e incapacidad de satisfacer nuevos mercados.
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1.6 Metodolog´ıa
Como primer paso, para realizar el presente trabajo se analizo´ el sector Pymes
de Costa Rica, logrando identificar algunos factores que se podr´ıan mejorar con una
investigacio´n aplicada. A partir de este momento, se contacta con diferentes Pymes
que pudiesen estar interesadas en formar parte del estudio y de la misma forma se
empieza a hacer una revisio´n de la literatura disponible, en aras de poder observar
me´todos que permitan solucionar alguno de los problemas que enfrentan este tipo
de empresas.
Seguidamente, gracias a la colaboracio´n de la Pyme objeto de estudio, se ob-
servan dos posibilidades de mejora, la primera relacionada con la distribucio´n de
mercanc´ıas; y la segunda, con respecto a la planeacio´n de la produccio´n.
En el tema de distribucio´n de mercanc´ıas, se pretende desarrollar un modelo
matema´tico, que permita obtener las rutas o´ptimas que debe seguir la empresa para
realizar la entrega de producto a sus clientes. Adema´s, mediante hojas de ca´lculo, lo
que har´ıa muy factible su implementacio´n y uso por parte de la empresa.
En relacio´n al tema de planeacio´n de la produccio´n, se debera´n obtener los
datos de ventas de un determinado per´ıodo y con ello poder hacer una estimacio´n de
las ventas futuras que pueda tener la empresa, la idea es analizar el comportamiento
de los datos y poder proponer te´cnicas de prono´stico que mejor se acoplen a las
necesidades de la Pyme objeto de estudio.
1.7 Estructura de la tesis
El presente documento se compone de cinco cap´ıtulos. En el primero de ellos
se aborda la introduccio´n a la problema´tica a tratar, el objetivo, la hipo´tesis, la
justificacio´n y la metodolog´ıa de la investigacio´n.
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El segundo cap´ıtulo se muestra la revisio´n de literatura que sustenta la inves-
tigacio´n, propiamente aspectos de log´ıstica de salida y log´ıstica interna, temas base
del estudio en cuestio´n, as´ı como aspectos generales sobre la cadena de suministro.
En el tercer cap´ıtulo se analiza el me´todo que explica la investigacio´n, as´ı como
las herramientas y procedimientos de distribucio´n y prono´stico de demanda.
En el cuarto cap´ıtulo se presentan los resultados obtenidos mediante la aplica-
cio´n de la metodolog´ıa descrita en el cap´ıtulo anterior, es decir, el modelo matema´ti-
co para disminuir tiempos de traslado y prono´stico de demanda mediante series de
tiempo.
Finalmente, en el cap´ıtulo u´ltimo se plasman las conclusiones que se logran
obtener de la presente investigacio´n y las contribuciones alcanzadas.
Cap´ıtulo 2
Antecedentes
En este cap´ıtulo se presenta una breve introduccio´n a los temas de cadena de
suministro y log´ıstica, lo cual servira´ de base para plantear la solucio´n al problema
que se aborda en la investigacio´n, asimismo, se analizara´n temas de distribucio´n,
prono´sticos y modelacio´n matema´tica.
2.1 Cadena de suministro y log´ıstica
En las u´ltimas tres de´cadas, el proceso de globalizacio´n ha incrementado el
comercio internacional y con ello se ha aumentado la importancia de la Cadena de
Suministro. Se han presentado cambios evidentes en el transporte que han permitido
una disminucio´n de costos unitarios, producto de las economı´as de escala, as´ı como
tambie´n, una mayor fiabilidad en las entregas por la creciente eficiencia del sector y
la incorporacio´n de tecnolog´ıas de informacio´n y comunicacio´n.
Bajo este esquema, la cadena de suministro puede ser entendida como el con-
junto de enfoques utilizados para integrar de manera eficiente proveedores, fabrican-
tes, almacenes y tiendas, de modo que la mercanc´ıa se produzca y distribuya en las
cantidades correctas, en los lugares correctos y en el momento adecuado, a fin de
minimizar los costos del sistema, mientras se satisface el nivel servicio (Simchi-Levi
6
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et al., 2008).
En contraste con el concepto anterior, la log´ıstica es el trabajo requerido para
mover y colocar el inventario por toda la cadena de suministro. Como tal, la log´ıstica
es un subconjunto de la cadena de suministro y ocurre en esta; es el proceso que crea
un valor por la oportunidad y el posicionamiento del inventario, ba´sicamente versa
sobre el flujo de productos y servicios dentro de esta (Bowersox et al., 2007).
El te´rmino ((log´ıstica)) se origina de la antigua palabra griega ((logos)) (razo´n,
palabra, ca´lculo, discurso, oracio´n) y se ha utilizado durante ma´s tiempo que el
concepto actual de log´ıstica empresarial. La palabra log´ıstica en s´ı misma proviene
de la disciplina militar, donde exist´ıan divisiones en el eje´rcito que eran responsables
del suministro de armas, municiones y raciones necesarias cuando se necesitaban,
por ejemplo, cuando ten´ıan que ir de su propia base a una posicio´n avanzada (Islam
et al., 2013).
La log´ıstica entonces se ha convertido en una ventaja competitiva en el entorno
actual, ya que involucra todas las actividades requeridas para desplazar productos e
informacio´n desde y entre los integrantes de una cadena de suministro y entre ma´s
eficiente sea la integracio´n que existe entre los eslabones, mayor sera´ la ventaja que
se posea en comparacio´n con la competencia (otras cadenas de suministro).
Segu´n Correa y Go´mez (2009), se pueden identificar tres tipos de log´ıstica, a
saber: log´ıstica de entrada, interna y de salida. No obstante, a efectos de la presente
investigacio´n el ana´lisis sera´ focalizado en la log´ıstica de salida y la log´ıstica interna,
exclusivamente en torno a los aspectos del transporte, distribucio´n de mercanc´ıas y
produccio´n.
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2.2 Log´ıstica de salida
La log´ıstica de salida se centra en la planificacio´n y gestio´n de flujo de materiales
y productos entre la empresa y clientes; las materias primas y los componentes
se mueven de proveedores a fabricantes, mientras que los productos terminados se
mueven del fabricante al consumidor final (Chopra y Meindl, 2008, p. 75). Conviene
sen˜alar la importancia del movimiento de carga en una cadena de suministro, pues
este rubro puede llegar a absorber entre uno y dos tercios de los costos totales de
log´ıstica (Ballou, 2004, p. 164). Por lo que, uno de los campos que se ha optimizado
a trave´s de los u´ltimos an˜os esta´ relacionado con la distribucio´n, en el cual se han
aplicado diferentes herramientas cuantitativas para obtener un desempen˜o positivo,
mejorar las ventajas competitivas y ser ma´s eficientes en toda la gestio´n de la cadena.
2.2.1 La distribucio´n y su importancia
La distribucio´n, segu´n Chopra y Meindl (2008), es una directriz clave de la
rentabilidad total de la compan˜´ıa, debido a que afecta de manera directa tanto
los costos de la cadena como la experiencia del cliente y son estas las dimensiones
desde las cuales se evalu´a una red de distribucio´n: las necesidades del cliente que se
satisfacen y el costo de satisfacer dichas necesidades.
La importancia del proceso de distribucio´n se centra entonces en todos los
procedimientos y requerimientos necesarios para asegurarnos que el cliente reciba el
producto de acuerdo con sus necesidades. Lo ideal es utilizar las mejores pra´cticas
en procesos log´ısticos de distribucio´n para que sus beneficios se vean recompensados
en menores tiempos de entrega, mayor satisfaccio´n de los clientes y que las devolu-
ciones de productos defectuosos sean mı´nimas (Dı´az et al., 2008). No obstante, un
problema frecuente asociado a la distribucio´n se encuentra en reducir los costos de
transportacio´n y mejorar el servicio al cliente, lo cual puede tener solucio´n al encon-
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trar los mejores caminos que deber´ıa seguir un veh´ıculo en una red de carreteras que
minimice el tiempo o la distancia total recorrida (Ballou, 2004, p. 225).
En situaciones como la descrita en el pa´rrafo precedente es donde interviene
la investigacio´n de operaciones que, de conformidad con lo sen˜alado por Winston
(2005), es ((un enfoque cient´ıfico en la toma de decisiones que busca el mejor di-
sen˜o y operar un sistema, por lo regular en condiciones que requieren la asignacio´n
de recursos escasos)) y Shabani y Sowlati (2013) indican que al respecto se puede
desarrollar un modelo de cadena de suministro para ayudar a los gestores en sus
decisiones y administrar la cadena de suministro de manera ma´s eficiente, asimismo,
sen˜alan que la modelacio´n matema´tica se ha utilizado en temas tan diversos como
planificacio´n, gestio´n, disen˜o de produccio´n y distribucio´n.
2.2.2 Optimizacio´n y modelacio´n matema´tica
Se puede entender un modelo matema´tico como aquel que ((busca representar
una realidad mediante el uso de relaciones matema´ticas, a trave´s de la lo´gica, con el
objetivo de ayudar en el proceso de toma de decisiones)), el cual estara´ compuesto por
ecuaciones y/o desigualdades algebraicas (Mart´ınez et al., 2014, p. 3). La aplicacio´n
de te´cnicas matema´ticas en la optimizacio´n de las operaciones garantiza satisfacer la
mayor´ıa de los pedidos de los clientes en el tiempo requerido y a un costo ma´s bajo,
con lo cual se toman decisiones ma´s ra´pidas y eficientes (Gonza´lez y Garza, 2004).
Por su parte, la optimizacio´n es una herramienta simple para utilizar el poder de las
formulaciones lineales y no lineales para resolver los grandes problemas de manera
concisa y analizar las soluciones. Ayuda a encontrar la respuesta que produce el
mejor resultado; alcanza el mayor beneficio, salida o felicidad; o logra el menor
costo, desperdicio o incomodidad. A menudo, estos problemas implican hacer el uso
ma´s eficiente de los recursos disponibles, incluyendo dinero, tiempo, maquinaria,
personal, inventario y tierra y agua (Singh, 2012).
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Existen dos problemas cla´sicos ampliamente estudiados en investigacio´n de
operaciones, los cuales se conocen con el nombre del problema del agente viajero
(TSP, por sus siglas en ingle´s) y problema de enrutamiento de veh´ıculos (VRP, por
sus siglas en ingle´s). El primer caso aplica cuando se tiene que visitar una serie de
clientes una u´nica vez y se desea hacerlo en el menor tiempo posible, luego de realizar
todas las visitas, se debe regresar al punto de origen. Xu et al. (2018) establecen que
su objetivo es ((determinar el camino ma´s corto a trave´s de un conjunto de ciudades
ubicadas al azar, cada una de ellas solo una vez (con la excepcio´n del punto de
partida))).
En segundo lugar, se tiene al VRP, el cual es definido por Laporte (2009)
como el problema de disen˜ar rutas de entrega de menor costo desde un depo´sito a
un grupo de clientes geogra´ficamente dispersos, sujeto a restricciones adicionales.
Este problema es fundamental para la administracio´n de la distribucio´n y debe ser
resuelto rutinariamente por los operadores. En la pra´ctica, existen varias variantes
del problema debido a la diversidad de reglas de operacio´n y restricciones encontradas
en las aplicaciones de la vida real.
2.2.2.1 Problema del agente viajero
Segu´n lo sen˜alado por Dantzig et al. (1954) el TSP tiene un origen algo oscuro,
dado que fue discutido en las reuniones de matema´ticos, sin embargo, poco se ha
referenciado en su literatura. Su origen se podr´ıa atribuir al llamado juego hamil-
toniano, que se ocupa de encontrar el nu´mero de diferentes recorridos posibles en
una red determinada. A Merrill Flood se debe acreditar el intere´s en el problema del
agente viajero, pues en 1937 trato´ de obtener soluciones casi o´ptimas en referencia
a la asignacio´n de ruta para autobuses escolares. Tanto Flood como A. W. Tucker
recuerdan que escucharon sobre el problema por primera vez en un seminario de
Hassler Whitney, en Princeton, en 1934. Las relaciones entre el problema del agente
viajero y el problema de transporte de la programacio´n lineal parecen haber sido ex-
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plorados por primera vez por M. Flood, J. Robinson, T. C. Koopmans, M. Beckmann
(1951) y ma´s tarde por I. Heller (1953) y H. Kuhn. En el problema de Dantzig se
busca obtener la ruta ma´s corta para recorrer un grupo determinado de 49 ciudades
de Estados Unidos; en su momento era considerado un problema de gran escala.
De acuerdo a la literatura (Punnen, 2002) existen muchas variantes del TSP,
que se originaron a partir de aplicaciones de la vida real, entre estos se pueden men-
cionar: el MAX TSP, TSP de cuello de botella, TSP con mu´ltiples visitas (TSPM, por
sus siglas en ingle´s), TSP generalizado (GTSP, por sus siglas en ingle´s), entre muchos
otros. Las aplicaciones que tienen el TSP y sus variantes no solamente comprende el
problema de planificacio´n de rutas, sino que abarca mu´ltiples a´reas del conocimiento
como matema´ticas, informa´tica, investigacio´n de operaciones, gene´tica, ingenier´ıa y
electro´nica.
El problema puede ser utilizado para la secuenciacio´n y programacio´n de
ma´quinas, en la fabricacio´n de celulares, en la estructuracio´n de matrices, en el
ana´lisis de datos en psicolog´ıa y para cristalograf´ıa de rayos X, por ejemplo (Pun-
nen, 2002, pp. 9-15). No obstante, el intere´s particular de esta investigacio´n radica en
la planificacio´n de rutas y por ello tambie´n se abordara´ el VRP con mayor detalle en
la siguiente seccio´n, dado que contiene una serie de restricciones adicionales, propias
del problema objeto de estudio.
2.2.2.2 Problema de enrutamiento de veh´ıculos
El VRP es uno de los problemas de optimizacio´n ma´s estudiados y esta´ rela-
cionado con el disen˜o o´ptimo de las rutas que utilizara´ una flota de veh´ıculos para
atender a un conjunto de clientes. De acuerdo a Laporte (2009) el primer art´ıculo
publicado al respecto, data de 1959, en donde los autores Dantzig y Ramser desa-
rrollan un heur´ıstico para una aplicacio´n de distribucio´n de combustible. A partir
de entonces, han aparecido mu´ltiples variantes, pero recientemente se ha prestado
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mayor atencio´n a las variantes ma´s complejas del VRP, a veces denominadas VRPs
((ricos)), que esta´n ma´s cerca de los problemas pra´cticos de distribucio´n. En parti-
cular, estas variantes se caracterizan por mu´ltiples depo´sitos, mu´ltiples viajes que
realizara´n los veh´ıculos, mu´ltiples tipos de veh´ıculos u otros problemas operativos
tales como restricciones de carga (Sharda et al., 2008).
Existen diferentes me´todos que ayudan a resolver todas estas variantes del
VRP, los cuales se podr´ıan agrupar en tres grandes categor´ıas, a saber: algoritmos
exactos, heur´ısticos y metaheur´ısticos (Laporte, 2009). Los me´todos exactos a menu-
do tienen un desempen˜o deficiente (en algunos casos les puede tomar d´ıas encontrar
soluciones, incluso para casos bastante pequen˜os) (El-Sherbeny, 2010); por su parte,
los heur´ısticos son te´cnicas que buscan buenas soluciones a un costo computacional
razonable, pero sin poder garantizar la optimalidad. Finalmente, las metaheur´ısti-
cas son algoritmos disen˜ados para resolver aproximadamente una amplia gama de
problemas dif´ıciles de optimizacio´n sin tener que adaptarlos profundamente a cada
problema. De hecho, el prefijo griego ((meta)), presente en el nombre, se utiliza para
indicar que estos algoritmos son heur´ısticos de ((nivel superior)), en contraste con las
heur´ısticas espec´ıficas del problema. Las metaheur´ısticas se aplican generalmente a
problemas para los cuales no existe un algoritmo espec´ıfico para resolverlos. Se uti-
lizan ampliamente para resolver problemas complejos en la industria y los servicios,
en a´reas que van desde finanzas a la gestio´n de produccio´n e ingenier´ıa (Boussa¨ıd et
al., 2013).
En la literatura existe una multiplicidad de me´todos para resolver las diferentes
variantes del VRP; no obstante, se pudo constatar que muchos autores coinciden en
el uso de la heur´ıstica de bu´squeda adaptativa de grandes vecindarios (ALNS, por
sus siglas en ingle´s), dado que permite resolver muchas variantes del VRP. Dos de
los mayores precursores del ALNS son Pisinger y Ropke (2007), quienes propusieron
una heur´ıstica unificada que puede resolver cinco variantes diferentes del VRP: el
problema de enrutamiento de veh´ıculos con ventanas de tiempo (VRPTW), el pro-
blema de enrutamiento de veh´ıculos capacitados, el problema de enrutamiento del
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veh´ıculos con mu´ltiples depo´sitos, el problema de enrutamiento del veh´ıculos depen-
diente del sitio y el problema de enrutamiento de veh´ıculos abierto. Todos los tipos
de problemas sen˜alados se transforman en un problema rico de recoleccio´n y entrega
con ventanas de tiempo (RPDPTW, por sus siglas en ingle´s), los cuales son resueltos
mediante un ALNS.
El ALNS es un marco de bu´squeda local en el que varios algoritmos simples
compiten para modificar la solucio´n actual. En cada iteracio´n, se elige un algoritmo
para destruir la solucio´n actual y se elige un algoritmo para reparar la solucio´n.
La nueva solucio´n se acepta si se satisfacen algunos criterios definidos por el marco
de bu´squeda local aplicado en el nivel maestro (Pisinger y Ropke, 2007). El ALNS
fue previamente sugerido por Ropke y Pisinger (2006) para resolver un problema de
recoleccio´n y entrega con ventanas de tiempo (PDPTW, por sus siglas en ingle´s), el
cual consiste en atender una serie de solicitudes de transporte utilizando una cantidad
limitada de veh´ıculos, cada solicitud implica mover una cantidad de productos de
un lugar de recoleccio´n a un lugar de entrega, respetando las ventanas de tiempo.
Ma´s tarde, el ALNS tambie´n fue propuesto para resolver el problema de reco-
leccio´n y entrega con ventanas de tiempo, beneficios y solicitudes reservadas (PD-
PTWPR, por sus siglas en ingle´s), en dicho problema se asume que varios transpor-
tistas forman una alianza y se pretende maximizar el beneficio total para generar
ma´s beneficio para cada operador, lo cual se logra intercambiando parte de sus so-
licitudes de transporte (Li et al., 2016). De hecho, el ALNS de este problema esta´
inspirado en Ropke y Pisinger (2006), pero contiene algunas diferencias: el disen˜o de
operadores espec´ıficos de destruccio´n/reparacio´n, que actu´an tanto en la secuencia
de las rutas como en la seleccio´n de las solicitudes atendidas; otro cambio es reini-
ciar el ALNS desde varias soluciones iniciales; la tercera modificacio´n es organizar
la bu´squeda en lo que llama segmentos sucesivos, pues el comportamiento de los
operadores se modifica en cada nuevo segmento; una cuarta modificacio´n es respecto
a una te´cnica de diversificacio´n llamada meta destruccio´n; y los u´ltimos dos cambios
ya se han usado en implementaciones recientes del ALNS.
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Entre los ma´s recientes art´ıculos que se encontraron en la literatura se pue-
den citar a Liu et al. (2019) y Sacramento et al. (2019). El primero de ellos esta´
relacionado con el problema de ruteo de veh´ıculos con ventanas de tiempo y visitas
sincronizadas (VRPTWSyn, por sus siglas en ingle´s), en el cual muchos veh´ıculos
parten de un depo´sito y van a atender a un conjunto de clientes geogra´ficamente
dispersos, de modo que cada cliente es visitado solo una vez dentro de un intervalo
de tiempo determinado, pero algunos clientes necesitan servicios sincronizados, es
decir, que deben ser atendidos por dos o ma´s veh´ıculos simulta´neamente a la misma
hora de inicio de la ventana de tiempo.
En Liu et al. (2019), el ALNS comienza a partir de una solucio´n inicial; luego,
se selecciona un me´todo de remocio´n para eliminar q clientes de la solucio´n actual
y se elige un me´todo de insercio´n para volver a insertarlos en la solucio´n actual.
Los me´todos de remocio´n e insercio´n se seleccionan dina´micamente mediante un
mecanismo de ruleta, de acuerdo con sus actuaciones anteriores. La nueva solucio´n
producida por estos me´todos se acepta como la nueva solucio´n actual para la pro´xima
iteracio´n del ALNS, si cumple con un criterio de aceptacio´n simulado.
El segundo caso, se trata de un problema de enrutamiento de veh´ıculos con
drones (VRP-D, por sus siglas en ingle´s), en el que se estudia una extensio´n del
VRP donde cada camio´n esta´ colaborando con un u´nico veh´ıculo ae´reo no tripulado
(UAV, por sus siglas en ingle´s). La tarea es entregar paquetes a un conjunto dado
de clientes, cada uno de los cuales debe recibir el servicio exactamente una vez,
ya sea por el camio´n de reparto operado por el conductor o el UAV que opera en
coordinacio´n con el camio´n.
Cada camio´n con el UAV a bordo debe partir y regresar a un solo depo´sito. Los
dos veh´ıculos pueden partir (o regresar) independientemente al depo´sito. Cuando el
dron no este´ operativo, sera´ transportado por el camio´n, ahorrando energ´ıa de la
bater´ıa. Los aviones no tripulados pueden enviarse desde el camio´n y ser recogidos
nuevamente por el mismo camio´n en una ubicacio´n diferente a lo largo de la ruta
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del camio´n. Sin embargo, el avio´n no tripulado puede visitar a un solo cliente cada
vez, debido a la capacidad de carga u´til limitada y existe una resistencia de vuelo
ma´xima debido a la capacidad de la bater´ıa. Se asocia un tiempo con el lanzamiento
y la recuperacio´n del avio´n no tripulado, as´ı como un tiempo de servicio para los
clientes cuando entregan los paquetes. Los camiones tienen una capacidad limitada
que debe respetarse y la ruta de los camiones no debe exceder un cierto l´ımite de
tiempo durante el d´ıa de operacio´n. El objetivo es minimizar el costo general de la
operacio´n de usar la flota de veh´ıculos, respetando la capacidad y la limitacio´n de
tiempo, y al mismo tiempo satisfacer la demanda de los clientes (Sacramento et al.,
2019).
Para ilustrar con mayor detalle, a continuacio´n se presentara´ una lista no ex-
haustiva de algunas variantes del VRP y una breve descripcio´n de sus caracter´ısticas.
El problema de enrutamiento de veh´ıculos dependiente del tiempo:
Este problema (TDVRP, por sus siglas en ingle´s) tiene en consideracio´n ((una flota
de veh´ıculos con capacidad limitada que debe recoger o entregar cargas a clientes
desde un depo´sito central. Los clientes deben ser designados a los veh´ıculos que
realizan rutas, de modo que el tiempo total gastado sea minimizado)) (Valente y
de Alvarenga, 2016). En las palabras de Donati et al. (2008) consiste en enrutar de
manera o´ptima una flota de veh´ıculos de capacidad fija cuando los tiempos de viaje
dependen del tiempo, en el sentido de que el tiempo empleado para recorrer cada
arco dado, depende de la hora del d´ıa en que comienza el viaje desde su nodo de
origen. El me´todo de optimizacio´n consiste en encontrar soluciones que minimicen
dos objetivos jera´rquicos: el nu´mero de recorridos y el tiempo total de viaje.
Problema perio´dico de enrutamiento con mu´ltiples depo´sitos, fechas
de vencimiento y ventanas de tiempo: Este VRP (MDPVRP, por sus siglas
en ingle´s) es abordado por Cantu-Funes et al. (2017), cuyo planteamiento consiste en
optimizar el ruteo de veh´ıculos cuando se tienen diferentes plantas de produccio´n, as´ı
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como centros de distribucio´n (CD’s), se realiza una asignacio´n semanal de veh´ıculos
a plantas y los veh´ıculos solo pueden ir a un CD en un mismo viaje, dado que deben
recoger producto (envases vac´ıos) para llevarlo a la planta de produccio´n, en este caso
se cuenta con veh´ıculos privados y tambie´n es necesario acudir al arrendamiento.
Problema de enrutamiento de veh´ıculos capacitados: Este problema di-
sen˜a rutas de entrega o´ptimas donde cada veh´ıculo solo recorre una ruta, cada veh´ıcu-
lo tiene las mismas caracter´ısticas y solo hay un depo´sito central. El objetivo de este
problema (CVRP, por sus siglas en ingle´s) es encontrar un conjunto de rutas de
veh´ıculos de menor costo, de manera que cada cliente sea visitado exactamente una
vez por veh´ıculo, cada veh´ıculo comienza y termina su ruta en el depo´sito y no se
excede la capacidad de los veh´ıculos (Braekers et al., 2016).
Problema de enrutamiento de veh´ıculos para una flota heteroge´nea:
Aca´ se trata de una flota heteroge´nea de veh´ıculos (HVRP, por sus siglas en ingle´s)
que tienen varias capacidades, costos fijos y costos variables. Por lo tanto, el HVRP
implica el disen˜o de un conjunto de rutas de veh´ıculos, cada una de ellas que comienza
y termina en el depo´sito, para una flota heteroge´nea de veh´ıculos que atiende a un
conjunto de clientes con demandas conocidas. Cada cliente es visitado exactamente
una vez y la demanda total de una ruta no excede la capacidad del tipo de veh´ıculo
que se le asigna. El costo de enrutamiento de un veh´ıculo es la suma de su costo fijo
y un costo variable incurrido proporcionalmente a la distancia de viaje. El objetivo
es minimizar el total de dichos costos de enrutamiento. El nu´mero de veh´ıculos
disponibles de cada tipo se supone ilimitado (Choi y Tcha, 2007).
El problema de enrutamiento de veh´ıculos con recoleccio´n y entre-
ga: En el caso de este VRP (VRPPD, por sus siglas en ingle´s), los veh´ıculos no
solo esta´n obligados a entregar mercanc´ıas a los clientes, sino tambie´n a recoger al-
gunas mercanc´ıas de los mismos. Los clientes que reciben productos se denominan
transportes de l´ınea y los clientes que env´ıan productos se llaman transportes de
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vuelta (C¸atay, 2010). Segu´n Nagy y Salhi (2005), el VRPPD puede ser clasificado
en tres categor´ıas.
1. Entrega primero, recoge segundo: la mayor´ıa de los investigadores asumen que
los clientes se pueden dividir en linehauls (clientes que reciben productos) y
backhauls (clientes que env´ıan productos). Los veh´ıculos solo pueden recoger
mercanc´ıas despue´s de que hayan terminado de entregar toda su carga.
2. Entrega y recoleccio´n mixtas: esto sucede cuando la secuencia puede ocurrir en
cualquier momento a lo largo de la ruta. Los problemas de VRPPD donde se
hace la recoleccio´n primero a la entrega y mixtos, se conocen conjuntamente
como el problema de enrutamiento del veh´ıculo con backhauling (VRPB, por
sus siglas en ingle´s).
3. Recoleccio´n y entrega simulta´nea: en este modelo, los clientes pueden recibir y
enviar productos simulta´neamente.
Problema de enrutamiento de veh´ıculos con mu´ltiples depo´sitos: En
este caso se considera que existe ma´s de un depo´sito (MDVRP, por sus siglas en
ingle´s). Debido a que existen almacenes adicionales para los productos, los encar-
gados de la toma de decisiones tambie´n tienen que determinar que´ clientes reciben
servicio de cada depo´sito, es decir, el problema de agrupacio´n antes de los problemas
de enrutamiento y programacio´n (Ho et al., 2008).
Problema de ruteo de veh´ıculos con ventanas de tiempo: Un u´ltimo
ejemplo corresponde al VRP con ventanas de tiempo (VRPTW, por sus siglas en
ingle´s), en el que se consideran veh´ıculos con capacidad limitada y cada uno de los
clientes demandan cierta cantidad de producto, el cual debe ser entregado dentro
de una ventana de tiempo dada. De ah´ı que el veh´ıculo puede llegar antes de que
se abra la ventana de tiempo, pero el cliente no puede recibir servicio hasta que se
abran las ventanas de tiempo (El-Sherbeny, 2010).
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Ahora bien, existen otros autores como Bernal-Garc´ıa et al. (2013) y Mart´ınez
et al. (2005) que exploran posibilidades de optimizacio´n implementadas mediante
herramientas como el Solver de la hoja de ca´lculo de Excel y lo describen como
soluciones funcionales para su aplicacio´n en la pequen˜a y mediana empresa. Los casos
analizados por los autores muestran una optimizacio´n en cuanto a la minimizacio´n
de los costos totales, as´ı como un modelo de red para determinar la ruta ma´s corta
para hacer la distribucio´n de los productos de la empresa. Por su parte, autores como
Restrepo et al. (2008) y Erdog˘an (2017) proponen la implementacio´n del algoritmo
en VBA (Visual Basic para Aplicaciones) para Excel.
Erdog˘an (2017) resuelve el VRP con restricciones adicionales, en una hoja de
ca´lculo que supera problemas de costo y disponibilidad, a trave´s de la familiari-
dad de su interfaz, facilidad de uso, flexibilidad y accesibilidad. Se puede decir que
Microsoft Excel es el software esta´ndar para el ana´lisis cuantitativo a pequen˜a y
mediana escala para empresas. Muchos paquetes de software tienen la funcionalidad
incorporada para intercambiar informacio´n con Excel, lo que facilita la integracio´n
del solucionador. El co´digo es abierto y puede ser comprendido y modificado por
programadores de nivel medio. La propuesta de Erdog˘an, adicionalmente cuenta con
funciones integradas para consultar un servicio web GIS (Sistema de Informacio´n
Geogra´fica), desde el cual se pueden recuperar las distancias, los tiempos de traslado
y los mapas.
En este sentido es de vital importancia la herramienta mencionada en el pa´rra-
fo anterior, siendo que las Pymes son empresas que no cuentan con herramientas
suficientes para establecer una estructura financiera y de costos que faciliten los pro-
cesos de toma de decisiones, t´ımidamente promueven estrategias log´ısticas enfocadas
a controlar la cadena de abastecimiento, objeto de su razo´n social y debido a esas
caracter´ısticas es que se limita su desarrollo, tales como la baja capacidad de inno-
vacio´n, escaso uso de tecnolog´ıas de informacio´n y comunicacio´n y el limitado acceso
a recursos financieros (Dı´az et al., 2008).
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2.3 Log´ıstica interna
La log´ıstica interna comprende actividades de log´ıstica dentro de los muros de
una organizacio´n, por ejemplo transportes internos, manejo de materiales, almace-
naje y produccio´n. Para de Lima et al. (2017) la log´ıstica interna es ((la planificacio´n,
la ejecucio´n y el control del flujo f´ısico y de informaciones internas de la empresa,
buscando la optimizacio´n de los recursos, procesos y servicios con la mayor eco-
nomı´a posible)) y con su estudio se identificaron sus componentes: Recibimiento,
traslado, picking/packing/embalaje, almacenaje, gestio´n de stocks, abastecimien-
to, PCM (planificacio´n y control de materiales), PCP (planificacio´n y control de
la produccio´n), WIP (working in process), procesamiento de pedidos, transportes
internos, atencio´n al cliente y tecnolog´ıa de la informacio´n.
Los gestores log´ısticos esta´n tratando de usar mediciones para ayudarse a pro-
yectar y gestionar sistemas de log´ıstica ma´s eficientes y eficaces para el cliente.
Identificar el valor de la log´ıstica interna y sus criterios de desempen˜o cr´ıticos puede
ser una manera de ayudar a este sentido, puesto que un sistema de log´ıstica interna
bien concebido y correctamente utilizado aumenta la eficiencia de una organizacio´n
(de Lima et al., 2017). El mayor inconveniente que se tiene se presenta en las Pymes,
en las cuales debido a su taman˜o y escasez de recursos econo´micos es comu´n que
los empleados realicen varias actividades para muchas de las cuales no son especia-
listas; suele observarse que las mismas personas que dirigen sean quienes tambie´n
ejecuten funciones de planeacio´n financiera, produccio´n, administracio´n de personal
y comercializacio´n, entre otras (Cano et al., 2015).
Segu´n lo indica Eppen et al. (2000), ya sea en el sector privado o pu´blico, la
necesidad de manejar el futuro es parte impl´ıcita o expl´ıcita de toda accio´n y decisio´n
administrativas. Debido a esto, administrar la creacio´n de prono´sticos es una parte
cr´ıtica de la responsabilidad de un administrador. Un administrador debe decidir los
recursos que habra´ de dedicar a un prono´stico particular y el me´todo que utilizara´
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para obtenerlo.
2.3.1 Prono´stico de la demanda
Las empresas deber´ıan fabricar exclusivamente aquello que requiere el merca-
do, pues cualquier extremo de produccio´n es perjudicial para los intereses de una
empresa, dado que producir una cantidad mayor de lo que requiere el mercado, ne-
cesariamente implicara´ mermas de producto, ma´xime cuando se tienen productos
perecederos en los que su caducidad es por debajo de los dos meses. Por otra parte,
producir menos de lo que requiere el mercado, inevitablemente provocara´ que ha-
ya una baja satisfaccio´n del cliente y en estos casos, los costos derivados de ventas
perdidas son de cierta forma incuantificables, puesto que pueden crecer como una
bola de nieve, acarreando disminucio´n del prestigio de la marca, eleccio´n de otras
alternativas de mercado, etc.
Todo ello hace imperioso que se deba producir de conformidad con las necesi-
dades del cliente y esto se puede lograr a trave´s de la implementacio´n de sistemas
de prono´stico de demanda, basados en los histo´ricos que tenga la empresa, pues
para sobrevivir toda empresa debe tomar decisiones con anticipacio´n a los cambios
del mercado y esas decisiones se toman con base a informacio´n histo´rica, as´ı como
con inferencias acerca del futuro (Acosta-Cervantes et al., 2013). Es comu´n que las
empresas realicen prono´sticos de ventas para poder planificar su produccio´n y la elec-
cio´n del me´todo no siempre resulta una decisio´n sencilla. Un error en el prono´stico
de ventas podr´ıa dejar a una empresa sin la materia prima o insumos necesarios para
su produccio´n, o podr´ıa generarle un inventario muy grande, cualquiera de estas dos
situaciones plantea un inconveniente para la empresa (Nojek et al., 2003).
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2.3.2 Tipos de prono´stico
Hay muchas maneras de clasificar los modelos de prono´stico y la terminolog´ıa
var´ıa segu´n la clasificacio´n. Por ejemplo, se podr´ıa referir a modelos de largo plazo, de
plazo medio y de corto plazo. Existen modelos de regresio´n, modelos de extrapolacio´n
y modelos condicionales o basados en precedentes, as´ı como modelos del vecino ma´s
pro´ximo (Eppen et al., 2000, p. 606). Por su parte, Chopra y Meindl (2008, p. 190)
los clasifican en cuatro tipos diferentes:
1. Cualitativos: son principalmente subjetivos y se apoyan en el juicio humano.
Son apropiados sobre todo cuando la informacio´n histo´rica no esta´ disponible
o existen muy pocos datos; o bien, cuando los expertos cuentan con resultados
de investigacio´n del mercado que pueden afectar el prono´stico.
2. Series de tiempo: utilizan la demanda histo´rica para hacer prono´sticos. Se
basan en la suposicio´n de que la historia de la demanda pasada es un buen
indicador de la demanda futura. Estos me´todos son ma´s apropiados cuando el
patro´n de la demanda ba´sica no var´ıa significativamente de un an˜o al siguiente.
3. Causal: suponen que el prono´stico de la demanda esta´ altamente correlacionado
con ciertos factores en el ambiente (el estado de la economı´a, las tasas de
intere´s, etc.). Estos me´todos encuentran esta correlacio´n entre la demanda y
los factores ambientales y recurren a estimados de lo que sera´n los factores
ambientales para pronosticar la demanda futura.
4. Simulacio´n: imitan las elecciones del cliente que dan origen a la demanda para
llegar a un prono´stico.
Ahora bien, las series de tiempo (me´todos estad´ısticos) pretenden determinar
un patro´n ba´sico en su comportamiento que posibilita la proyeccio´n futura (Nojek et
al., 2003). Dentro de esta categor´ıa se pueden mencionar el me´todo ingenuo, el pro-
medio, el promedio mo´vil, el promedio mo´vil autorregresivo integrado (ARIMA, por
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sus siglas en ingle´s), el suavizado exponencial simple, la regresio´n lineal, el suavizado
exponencial doble y otros.
Algo que no debe dejarse de lado, es la disponibilidad de informacio´n con la que
debe contar la empresa que desee realizar un prono´stico de ventas, es decir, contar
con un histo´rico de las ventas que se han realizado en an˜os previos, con especificacio´n
de productos, cantidades, clientes y fechas, pues esto ayudara´ a relacionar los datos
y poder observar, por ejemplo, estacionalidades, picos de demanda, tendencias de
consumo, entre otros aspectos, que no ser´ıan posibles si la informacio´n no existe o si
la misma no es confiable.
Para Jain (2017, p. 118) antes de hacer cualquier modelado es importante
conocer los datos, dado que cada conjunto de datos tiene sus propios problemas y por
ello se debe tener cuidado antes de pronosticar. Los datos pueden tener variaciones
a causa de estacionalidad, actividades promocionales, cierre o venta de tiendas y
demanda intermitente. Una vez identificada cualquier situacio´n, se sabra´ co´mo tratar
al conjunto de datos y esto permitira´ saber cua´l modelo es el apropiado.
A simple vista podr´ıa resultar dif´ıcil decidir cua´l me´todo es el ma´s apropia-
do para pronosticar. Inclusive, varios estudios han indicado que emplear mu´ltiples
me´todos de prono´stico para crear un prono´stico combinado es ma´s efectivo que em-
plear cualquier otro solo, lo cual dependera´ de las caracter´ısticas de los datos y la
informacio´n que posea la empresa objeto de estudio. De acuerdo a datos del Institute
of Business Forecasting and Planning (2009), el me´todo mayormente utilizado son
las series de tiempo (62%), el 16% de las empresas utilizan los modelos de causa y
efecto, el 13% usan modelos cualitativos y los otros me´todos son utilizados un 8%.
A su vez, el me´todo de series de tiempo ma´s utilizado son los promedios (56%), la
suavizacio´n exponencial es el segundo me´todo con un 36%, los modelos de media
mo´vil integrada autoregresiva un 7% y la descomposicio´n un 2% (Jain, 2017, p.
133).
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2.3.3 Modelos de series de tiempo
Este tipo de me´todos asumen que los patrones de comportamiento de la de-
manda ocurridos en el pasado, se repetira´n en el futuro y de conformidad con los
datos del Institute of Business Forecasting and Planning, se analizara´n u´nicamente
los tres principales me´todos.
Promedios: Los modelos de series de tiempos son modelos univariados. Requieren
solo los datos de una serie para ser pronosticados. Si desea pronosticar ventas, solo
necesita los datos de ventas. Si desea pronosticar flujo de caja, entonces el dato
requerido es el flujo de caja, u´nicamente. La ventaja de estos modelos es que son
fa´ciles de comprender. Por otra parte, su simplicidad no debe interpretarse como
menos efectivos, debido a que en muchas situaciones trabajan muy bien (Jain, 2017).
Suavizacio´n exponencial: Estos me´todos se diferencian de los anteriores por-
que se le asigna un peso mayor a las observaciones ma´s recientes y el peso decrece
exponencialmente a medida que retrocedemos en el tiempo, en el caso de los prome-
dios, la asignacio´n del peso es por igual para todas las observaciones (Jain, 2017).
ARIMA: Los modelos Box-Jenkins tambie´n llamados ARIMA son ma´s utilizados
para prono´sticos a corto plazo (d´ıas, semanas, meses). Este me´todo se basa principal-
mente en dos suposiciones: una, la serie de datos es estacionaria o se puede convertir
en una. Dos, el patro´n de comportamiento de las variables explicativas subyacen-
tes que no esta´n incluidas en los modelos no cambia dra´sticamente con respecto al
pasado (Jain, 2017).
Segu´n Hanke et al. (2006, p. 5) la consideracio´n primordial en la eleccio´n de
un me´todo de prono´stico es que los resultados deben facilitar el proceso de la toma
de decisiones y para seleccionar el me´todo de prono´stico debe considerarse el tipo
de productos, los objetivos perseguidos y las limitantes que tiene la empresa. La
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te´cnica elegida debe proporcionar un prono´stico adecuado, oportuno y entendible
para los administradores, de tal forma que ayude en el proceso de mejora en la
toma de decisiones. Por ello es que no puede establecerse cua´l es el mejor me´todo
de prono´stico sin conocer las caracter´ısticas de la empresa en particular a la que se
aplicara´.
Un factor importante que influye en la seleccio´n de una te´cnica de prono´stico es
identificar y entender los patrones histo´ricos de los datos, como lo son la tendencia,
el componente c´ıclico o estacional y la aleatoriedad. En el caso de datos estacionarios
(no cambia a lo largo del tiempo) simplemente se toma el valor medio de la serie
histo´rica para pronosticar el valor futuro, en cuyo caso se recomienda el promedio
simple, promedio mo´vil y modelos autorregresivos de promedio mo´vil y modelos Box-
Jenkins. Cuando los datos siguen una tendencia (creciente o decreciente) se utiliza
el promedio mo´vil, suavizado exponencial lineal de Holt, regresio´n simple, curvas
de crecimiento, exponenciales y modelos ARIMA. En el caso de datos estacionales,
las te´cnicas que deben emplearse son los modelos de descomposicio´n cla´sica, censo
X-12, suavizacio´n exponencial de Winter, regresio´n mu´ltiple y ARIMA. Finalmen-
te, en casos de datos c´ıclicos, se deben utilizar me´todos de descomposicio´n cla´sica,
indicadores econo´micos, econome´tricos, regresio´n mu´ltiple y ARIMA (Hanke et al.,
2006).
Otro elemento a considerar esta´ relacionado con el horizonte de tiempo para
un prono´stico. Por ejemplo, los modelos de regresio´n son adecuados para plazos
cortos, medianos y largos; las medias, promedios mo´viles, descomposicio´n cla´sica y
proyecciones de tendencias son u´tiles para horizontes de tiempo cortos e intermedios;
y te´cnicas complejas como Box-Jenkins y econome´tricos son adecuados para te´rminos
de corto y mediano plazo (Hanke et al., 2006, p. 77).
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2.4 Conclusio´n del cap´ıtulo
Como se ha visto a lo largo de este cap´ıtulo, con la utilizacio´n de herramientas
cuantitativas se pueden obtener diferentes soluciones para la optimizacio´n de la ca-
dena de suministro, lo cual dependera´ de las necesidades propias de cada empresa.
Al final del d´ıa se espera mejorar la eficiencia de la cadena de suministro y con ello
alcanzar ventajas competitivas en el mercado que se atiende. En razo´n de lo anterior
y con base en la literatura analizada, se pretende desarrollar un modelo de opti-
mizacio´n basado en el del problema de ruteo de veh´ıculos con ventanas de tiempo
(VRPTW), dada las caracter´ısticas que presenta el caso de estudio, asimismo, se
analizara´n los datos de sus ventas para determinar cua´l es me´todo de prono´stico que
mejor se acopla a sus necesidades; situacio´n que se detallada en el siguiente cap´ıtulo.
Cap´ıtulo 3
Metodolog´ıa
En el presente cap´ıtulo se hace un ana´lisis detallado de la metodolog´ıa que
se empleara´ para resolver la problema´tica que enfrenta la Pyme objeto de estudio.
Cabe mencionar que debido a los problemas que se desean resolver, se empleara´n
dos metodolog´ıas diferentes para mejorar la eficiencia de la cadena de suministro.
Por un lado, se trabajara´ con un modelo matema´tico para resolver el problema
del ruteo de veh´ıculos y hacer la distribucio´n de la empresa de una manera eficiente,
asimismo, se hara´ una adaptacio´n del heur´ıstico implementado en VBA por Erdog˘an
(2017); por otra parte, se hara´ un ana´lisis de las ventas efectuadas por la empresa
durante el per´ıodo fiscal1 2016-2017, es decir, se utilizara´n series de tiempo para
realizar un prono´stico de ventas y con ello determinar la produccio´n de los principales
art´ıculos que fabrica la empresa.
1En Costa Rica, corresponde al per´ıodo que inicia el 1 de octubre de un an˜o y concluye el 30 de
setiembre del an˜o siguiente y los contribuyentes deben hacer declaracio´n de las utilidades generadas
por cualquier actividad o negocio de cara´cter lucrativo.
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3.1 Procedimiento para realizar la
distribucio´n de productos
En esta seccio´n se aborda el modelo matema´tico propuesto para resolver la
problema´tica que enfrenta la empresa en cuestio´n, ba´sicamente se trata de un pro-
blema de ruteo de veh´ıculos con ventanas de tiempo, dado que se debe satisfacer la
demanda de los clientes en un horario asignado al efecto; antes o despue´s de dicho
horario no se podra´ realizar la entrega de la mercanc´ıa, por lo que se afirma que
las ventanas de tiempo son duras. Adicionalmente, se propondra´ la utilizacio´n de
un heur´ıstico implementado en VBA para Excel, segu´n Erdog˘an (2017), lo que faci-
litar´ıa el uso por parte de una Pyme, sin necesidad de incurrir en costos asociados
a licencias de software o capacitacio´n para los colaboradores de la empresa, en el
entendido que dicho tipo de empresas carecen de recursos necesarios para llevar a la
pra´ctica estas soluciones.
3.1.1 Ana´lisis del problema
La empresa es una Pyme comercializadora y fabricante de productos la´cteos,
que cuenta con 64 clientes distribuidos alrededor de Costa Rica, a quienes les debe
hacer entregas de producto de forma semanal, quincenal o mensual, de acuerdo a los
contratos contra´ıdos con ellos. La empresa cuenta u´nicamente con un veh´ıculo para
realizar la entrega de dichos productos, por lo que han realizado rutas diarias para
hacer la distribucio´n de productos. Cabe mencionar que la entrega de productos no
se realiza todos los d´ıas, puesto que se designa uno o dos d´ıas por semana para hacer
actividades en la planta de produccio´n. La Figura 3.1 muestra la ubicacio´n de los
clientes.
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Figura 3.1: Ubicacio´n geogra´fica de los clientes
3.1.2 Modelo matema´tico
La formulacio´n matema´tica del problema de optimizacio´n, estudiado en El-
Sherbeny (2010), asume que el veh´ıculo cuenta con capacidad suficiente para trans-
portar toda la demanda diaria de los clientes, por lo que no se consideran restricciones
de capacidad y adema´s, es va´lida para mu´ltiples veh´ıculos. Cabe sen˜alar que en nues-
tro caso de estudio se dispone u´nicamente de un veh´ıculo. La notacio´n usada en la
formulacio´n se detalla a continuacio´n:
Conjuntos
I: Clientes (i, j ∈ I)
K: Veh´ıculos (k ∈ K)
Para´metros
tij Tiempo de ir de un cliente i a un cliente j
ai Tiempo de inicio de la ventana de tiempo del cliente i
bi Tiempo final de la ventana de tiempo del cliente i
si Tiempo de servicio al cliente i.
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Variables
xijk =
1, Si se realiza el recorrido del punto i a un punto j en el veh´ıculo k0, si no.



















xhjk = 0 ∀h ∈ I, k ∈ K (3.3)∑
j ̸=i∈I
xijk = 1 ∀i ∈ I, k ∈ K (3.4)∑
j∈I
xj0k = 1 ∀k ∈ K (3.5)
wik + si + tij − wjk ≤ (1− xijk)M ∀i ̸= j ∈ I, k ∈ K (3.6)
wik ≥ ai ∀i ∈ I, k ∈ K (3.7)
wik ≤ bi − si ∀i ∈ I, k ∈ K (3.8)
xijk ∈ {0, 1} ∀i, j ∈ I, k ∈ K (3.9)
wik ≥ 0 ∀i ∈ I, k ∈ K (3.10)
La ecuacio´n (3.1) es la funcio´n objetivo que minimiza el tiempo total de recorri-
do, las restricciones (3.2) aseguran que cada veh´ıculo salga de la planta al inicio del
recorrido, las restricciones (3.3) garantizan la conservacio´n de flujo, las restricciones
2Fuente: basado en El-Sherbeny (2010).
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(3.4) aseguran que se visite a cada cliente una u´nica vez y las restricciones (3.5) ga-
rantizan que el veh´ıculo retorne a la planta al finalizar el recorrido. Adicionalmente,
las restricciones (3.6) imponen consistencia en los tiempos de llegada; aqu´ı M es
un nu´mero suficientemente grande. Las restricciones (3.7) y (3.8) garantizan que el
servicio a cada cliente se realice dentro de las ventanas de tiempo y la naturaleza de
las variables se define por las restricciones (3.9) y (3.10).
El modelo descrito sera´ implementado en GAMS y se resolvera´ una instancia
del problema para cada d´ıa de la semana, haciendo uso de CPLEX, mediante el
me´todo de ramificacio´n y acotamiento (B&B, por sus siglas en ingle´s). Esto permitira´
a la empresa, contar con las rutas o´ptimas de distribucio´n. Asimismo, se realizo´
una pequen˜a modificacio´n al modelo descrito, con la finalidad de obtener las rutas
o´ptimas por distancias, para lo cual u´nicamente se cambia la funcio´n objetivo y se
incorpora un para´metro adicional que contempla las distancias de traslado entre el
cliente i y un cliente j.
Es importante mencionar que el me´todo B&B se presento´ por primera vez
como una te´cnica para resolver problemas MILP (problemas de programacio´n lineal
entera mixta) por Land and Doig en 1960 (Kronqvist et al., 2019). B&B es un
me´todo gene´rico bien conocido para calcular una solucio´n o´ptima de un problema
de optimizacio´n de un solo objetivo y se basa en la idea de dividir para conquistar,
consiste en un principio de enumeracio´n impl´ıcita, visto como una bu´squeda de a´rbol
(Przybylski y Gandibleux, 2017). Por otra parte, conviene explicar que ramificar y
cortar3 implica ejecutar un algoritmo de ramificacio´n y acotamiento y usar planos
de corte para ajustar la relajacio´n de la programacio´n lineal con la finalidad, segu´n
lo sen˜alan Przybylski y Gandibleux, de evitar grandes a´rboles de bu´squeda.
3Para ma´s detalle puede visitar la pa´gina web: https://www.gams.com/latest/docs/S CPLEX.html
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3.1.3 Heur´ıstico implementado en VBA
Como se indico´ al inicio del presente cap´ıtulo, se pretende facilitar la hoja
de Excel propuesta por Erdog˘an (2017) a efectos que la empresa pueda realizar
la ejecucio´n de su ruteo cuando exista una variacio´n en el conjunto de clientes a
visitar, mediante una herramienta cient´ıfica. El heur´ıstico desarrollado por Gu¨nes¸
presenta diferentes facilidades, entre las que se puede citar la posibilidad de ejecutar
el modelo desde una computadora que generalmente es usada en la pra´ctica, es decir,
no requiere de caracter´ısticas especiales. Asimismo, brinda soluciones en tiempos
relativamente cortos y se pueden trazar rutas hasta para 200 clientes.
Conviene mencionar que el heur´ıstico implementado en VBA tiene como fun-
cio´n objetivo maximizar el total de ganancia colectada, menos el costo de viaje de los
veh´ıculos, el costo fijo de usar los veh´ıculos y la penalidad por violar las ventanas de
tiempo. Cuando no se tienen beneficios, ni costos asociados a las rutas y veh´ıculos;
entonces, el heur´ıstico realizara´ una minimizacio´n de la distancia total del recorrido
(Erdog˘an, 2017). En el caso de estudio, la Pyme no tiene asignado ningu´n costo
o beneficio para las rutas y los veh´ıculos, por lo cual no se considera este aspecto
dentro de la modificacio´n planteada al heur´ıstico.
En el trabajo de Erdog˘an (2017) se introduce una hoja de ca´lculo de Excel que
presenta facilidad de uso, flexibilidad y accesibilidad, dado que Excel es un software
esta´ndar para el ana´lisis cuantitativo a pequen˜a y mediana escala para empresas,
esta hoja adema´s tiene incorporada funciones para consulta de un servicio web GIS
para recuperar las distancias, los tiempos de traslado y los mapas.
3.1.3.1 Estructura de las hojas de ca´lculo
La informacio´n que se introduce en el VRP Spreadsheet Solver se almacena en
hojas de trabajo separadas. La hoja principal se llama VRP Solver Console y a partir
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de esta se van generando las hojas restantes (1.Locations, 2.Distances, 3.V ehicles,
4.Solution y 5.V isualization).
Cada hoja presenta una serie de colores que no fueron asignados al azar, sino
que obedecen a ciertas indicaciones: las celdas con fondo negro no deben modificarse;
las celdas con fondo verde son para´metros que establece el usuario; las celdas con
fondo amarillo son datos que se generan de forma automa´tica, pero pueden ser
modificadas por el usuario si se desea conocer que´ pasar´ıa si ; las celdas con fondo
naranja son advertencias, por ejemplo, que se llego´ donde el cliente antes del inicio
de la ventana de tiempo; y las celdas con fondo rojo sen˜alan un error, por ejemplo,
cuando se viola la capacidad del veh´ıculo.
VRP Solver Console: La Figura 3.2 muestra la hoja de trabajo principal, la cual
almacena y proporciona informacio´n al resto de las hojas de trabajo y contiene datos
en cuanto al nu´mero de clientes, veh´ıculos y depo´sitos, tipo de ventanas de tiempo,
entre otros elementos.
Figura 3.2: Hoja de trabajo principal
Locations: Se indican los datos sobre direcciones, coordenadas, ventanas de tiempo
y requisitos de recoleccio´n y entrega de los clientes. Las coordenadas se pueden
ingresar manualmente, se pueden copiar y pegar desde una fuente externa, o se
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pueden completar usando el servicio web GIS.
Distances: En esta hoja se ingresa la informacio´n sobre las distancias y las dura-
ciones de viaje entre cada dos puntos que se especifican en la hoja de ubicaciones,
lo cual se puede realizar mediante el servicio web GIS.
V ehicles: Los datos que se incluyen en esta hoja esta´n relacionados con para´metros
de costos, tales como el costo por unidad de distancia y el costo por viaje, as´ı como
los para´metros de capacidad, el l´ımite de tiempo de manejo y el l´ımite de distancia
del veh´ıculo, entre otros.
Solution: En esta hoja de trabajo se muestra la distancia total recorrida, el tiempo
total de viaje, hora de salida y llegada para cada veh´ıculo, as´ı como el tiempo total
de trabajo y ganancia recolectada. Para mayor detalle puede observar la Figura 3.3.
Figura 3.3: Hoja que muestra la solucio´n al ruteo
V isualization: Esta hoja de trabajo simplemente contiene un gra´fico de dispersio´n
con el mapa de la regio´n recuperado del servicio web GIS y puede mostrar varios
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detalles sobre las ubicaciones, incluidos los montos de recoleccio´n, entrega o los
tiempos de servicio.
3.1.3.2 Caracter´ısticas de la heur´ıstica
Como ya se indico´, algunos pa´rrafos atra´s, la funcio´n objetivo del algoritmo es
maximizar el total de beneficio al realizar el ruteo, lo cual se encuentra sujeto a dife-
rentes restricciones, segu´n palabras del autor (Erdog˘an, 2017), no se hab´ıa presentado
ningu´n intento de formular un VRP con todas las restricciones que contempla su al-
goritmo, asimismo, sen˜ala que la formulacio´n se puede resolver de manera o´ptima
en casos pequen˜os. Por otra parte, presenta un algoritmo para resolver el problema,
el cual implementa una variante del ALNS propuesto por Pisinger y Ropke (2007).
Se utiliza el ALNS debido a su flexibilidad para adaptarse a muchas variantes
del VRP. El algoritmo diversifica la bu´squeda mediante la eliminacio´n aleatoria de
clientes de la solucio´n en cuestio´n y se intensifica mediante la reinsercio´n de los
clientes y la bu´squeda local.
El heur´ıstico fue comparado con dos de las principales variantes del VRP, el
VRP capacitado y el VRP restringido por distancia y se demostro´ que funciona muy
bien para hasta 100 clientes y devuelve resultados aceptables para instancias ma´s
grandes. El rendimiento del algoritmo es mejor para los casos con una restriccio´n
de distancia, debido a la reduccio´n del espacio de bu´squeda (Erdog˘an, 2017). Cabe
indicar que la empresa objeto de estudio realiza la distribucio´n de producto a no ma´s
de 15 clientes de forma diaria, por lo que se acopla perfectamente a las necesidades
pra´cticas de la Pyme.
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3.1.3.3 Adaptacio´n de la herramienta
Con el fin de resolver el problema de estudio usando la herramienta propuesta
por Erdog˘an, en este trabajo, se realiza una modificacio´n que permite minimizar
los tiempos o las distancias del recorrido (situacio´n que dependera´ de los intereses
que tenga la Pyme), lo cual se puede traducir en reduccio´n de costos, asociados a
combustible y salario de los colaboradores de la empresa. La Figura 3.4 muestra la
hoja de trabajo principal con las modificaciones sen˜aladas en este pa´rrafo.
Figura 3.4: Hoja de trabajo principal modificada
3.2 Procedimiento para realizar el prono´stico
de produccio´n
En la segunda seccio´n de este cap´ıtulo se hara´ un ana´lisis de las ventas efec-
tuadas por la empresa durante el an˜o fiscal 2016-2017, con la finalidad de realizar un
prono´stico de ventas, a trave´s del ana´lisis de series de tiempo, lo cual resulta funda-
mental a efectos de tomar decisiones ta´cticas para la planificacio´n de la produccio´n,
o decisiones estrate´gicas, por ejemplo, para expandir o disminuir la capacidad de
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produccio´n de la planta. Ver Figura 3.5 con la secuencia metodolo´gica del prono´sti-
co.
3.2.1 Ana´lisis del problema
La empresa tiene un stock de 25 SKUs y la demanda proviene de sus 64
clientes distribuidos en todo el pa´ıs, con mayor concentracio´n en la zona centro y
norte del pa´ıs. No obstante, el primer inconveniente que se encontro´ es que no hay
ningu´n registro digital de las ventas que se han realizado desde el surgimiento de
dicha Pyme, en virtud de lo cual se implemento´ un formulario (ver Figura 3.6) en
l´ınea que permita conocer las ventas que se realizan a cada cliente; dicho formulario
fue elaborado en la plataforma de CognitoForms4, que permite gestionar hasta 500
entradas mensuales de forma gratuita y cuenta inclusive con opciones para facturar,
a cambio de una comisio´n por cada venta.
Adicionalmente, se procedio´ a realizar el escaneo de aproximadamente 1000
facturas f´ısicas de las ventas realizadas por parte de la empresa (lo que representa
aproximadamente 3500 l´ıneas de producto), que abarcan desde el 01 de octubre de
2016 hasta el 30 de septiembre de 2017 y con dichos documentos se ha realizado la
digitalizacio´n de la informacio´n correspondiente a cada uno de los productos vendidos
de forma diaria, as´ı como los clientes y montos individuales y totales de las ventas. El
objetivo de dicho trabajo es poder proponer una herramienta para el prono´stico de
demanda que no implique la contratacio´n de un experto en estad´ıstica o que se deba
adquirir algu´n software con prestaciones adicionales a las que ofrece Microsoft Excel.
A ra´ız de este trabajo se procedio´ a identificar el comportamiento de las ventas de
cada producto, para lo cual en la Figura 3.7, se logra apreciar que el 24% de los
productos generan el 74% de las ventas totales de la empresa para el per´ıodo en
cuestio´n.
4Para ma´s detalle puede visitar la pa´gina web: https://www.cognitoforms.com/
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Figura 3.5: Secuencia para el prono´stico
Fuente: Hanke et al. (2006)
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Figura 3.6: Formulario para captura de datos
Figura 3.7: Venta total por producto
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Conviene mencionar que debe llegarse a un equilibrio entre un me´todo de
prono´stico sofisticado y uno simple, que se entienda con facilidad y obtenga el apoyo
de quienes toman las decisiones en la empresa (Hanke et al., 2006). Por otra parte,
como ya se menciono´ en el cap´ıtulo 2, para determinar el modelo correcto, lo primero
que se debe realizar es determinar el patro´n que existe en los datos y por lo tanto,
se debe encontrar el modelo que capture mejor el patro´n en el conjunto de datos
disponibles (Jain, 2017). Una de las formas para poder observar el patro´n de los
datos es cuando se presenta la informacio´n de forma gra´fica, razo´n por la que se
muestra la Figura 3.8.
Figura 3.8: Ventas mensuales de los principales productos
Con base en la informacio´n que muestra el gra´fico anterior no es posible iden-
tificar un comportamiento c´ıclico, debido a que los ciclos son fluctuaciones de largo
plazo (ma´s de un an˜o) y en esta serie de tiempo, u´nicamente se dispone de doce
observaciones. Por otra parte, no se puede determinar una estacionalidad (influencia
de un factor temporal) en los datos, entendida esta como las fluctuaciones trimes-
trales, mensuales o semanales en los datos y que se repiten con cierta periodicidad
(Hanke et al., 2006).
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La tendencia es un comportamiento de crecimiento o decrecimiento en una
serie de tiempo, se dice que una serie de tiempo tiene tendencia si su valor promedio
cambia a lo largo del tiempo, entonces se espera que aumente o disminuya durante el
per´ıodo para el que se desea hacer el prono´stico y en los datos en cuestio´n realmente
no hay una tendencia o es casi nula. Finalmente, se podr´ıa afirmar, con base en la
observacio´n, que los datos tienen un comportamiento estacionario, ya que su valor
medio no cambia a lo largo de tiempo (Hanke et al., 2006).
Ahora bien, para poder afirmar que los datos tienen un patro´n estacionario u
horizontal, se hara´ uso del coeficiente de autocorrelacio´n, la cual se entiende como
((la correlacio´n que existe entre una variable retrasada uno o ma´s per´ıodos consigo





(Yt − Y¯ )(Yt−k − Y¯ )
n∑
t=1
(Yt − Y¯ )2
(3.11)
donde
rk = coeficiente de autocorrelacio´n para un retraso de k per´ıodos
Y¯ = media de los valores de la serie
Yt = observacio´n en el per´ıodo t
Yt−k = observacio´n de k per´ıodos anteriores o durante un per´ıodo t - k.
Entonces, con k=1 se decide retrasar la serie un per´ıodo, con k=2 se decide
retrasar la serie dos per´ıodos y as´ı de forma consecutiva. Entre ma´s cercano sea
r de 0, se confirma que la serie presenta un comportamiento estacionario. Cuando
existe tendencia, los coeficientes de correlacio´n son bastante diferentes de 0 para los
primeros retrasos de tiempo y de forma gradual caen hacia 0, conforme aumenta el
nu´mero de retrasos (Hanke et al., 2006).
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3.2.2 Series de tiempo
De conformidad con la informacio´n presentada en el cap´ıtulo 2 y con el ana´lisis
previamente realizado, los me´todos de series de tiempo que mejor se acoplan al
comportamiento de los datos de la Pyme objeto de estudio son: el promedio simple,
promedio mo´vil y modelos autorregresivos de promedio mo´vil y modelos Box-Jenkins.
Cabe mencionar que los datos tambie´n fueron modelados en el Software de SPSS
(paquete estad´ıstico para ciencias sociales) y el programa sugirio´ aplicar me´todos
de prono´stico ARIMA para los seis productos principales. No obstante, siguiendo
las recomendaciones de Eppen et al. (2000), Hanke et al. (2006) y Jain (2017),
se hara´ uso del promedio mo´vil, promedio ponderado y suavizacio´n exponencial,
principalmente por tres razones:
1. La empresa objeto de estudio es una Pyme y no cuenta con posibilidades
econo´micas para hacer frente a los costos de licencia que tiene un modelador
como SPSS
2. Ante la situacio´n anterior, se podr´ıa plantear el acceso a un software libre como
R, el inconveniente en este caso es que la Pyme no tiene personal calificado
para que hago uso de dicha herramienta
3. Los autores coinciden en que se debe facilitar un me´todo de prono´stico que sea
sencillo de manipular y comprender para los encargados de la toma de decisio-
nes, lo cual ser´ıa posible si se utiliza cualquiera de los me´todos mencionados.
3.2.2.1 Promedio mo´vil simple
Cuando se tiene este tipo de promedios, lo que se pretende es asignar un mayor
peso para las observaciones recientes y conforme se tienen nuevas observaciones, se
calcula una nueva media al sumar el valor ma´s reciente y eliminar el ma´s antiguo.
El promedio mo´vil simple tiene la forma de la Ecuacio´n (3.12) (Hanke et al., 2006).
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Yˆt+1 =




Yˆt+1 = valor pronosticado para el siguiente per´ıodo
Yt = valor real en el per´ıodo t
k = nu´mero de te´rminos en el promedio mo´vil.
3.2.2.2 Promedio mo´vil ponderado de n-per´ıodos
Para este me´todo, los datos recientes son ma´s importantes que los datos ma´s
antiguos y en razo´n de ello otorga un coeficiente de ponderacio´n a cada per´ıodo,
el cual se conoce como α y son nu´meros no negativos, escogidos de forma que los
coeficientes ma´s pequen˜os sean asignados a los datos ma´s antiguos y que todos los
coeficientes sumen 1 (Eppen et al., 2000). Este promedio tiene la forma de Ecuacio´n
(3.13).
Yˆ7 = α0Y6 + α1Y5 + α2Y4 (3.13)
3.2.2.3 Suavizamiento exponencial simple
Este me´todo proporciona un promedio mo´vil con un peso exponencial de todos
los valores observados con anterioridad, de igual forma, indica Hanke et al. (2006)
que es apropiado para los datos que no tienen una tendencia predecible hacia arriba
o hacia abajo. Este me´todo se basa en promediar los valores pasados de una serie
en una forma exponencialmente decreciente. La representacio´n de la Ecuacio´n (3.14)
del me´todo de suavizado exponencial esta´ dada de la siguiente forma.
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Yˆt+1 = αYt + (1− α)Yˆt (3.14)
donde
Yˆt+1 = nuevo valor suavizado o el valor del prono´stico para el siguiente per´ıodo
α = constante de suavizamiento (0 < α < 1)
Yt = nueva observacio´n o valor real de una serie en el per´ıodo t
Yˆt = antiguo valor suavizado o prono´stico para el per´ıodo t.
3.2.3 Medidas de desempen˜o de los prono´sticos
En este apartado se hara´ una breve explicacio´n sobre las diferentes medidas de
desempen˜o que se utilizan para evaluar el rendimiento de un determinado me´todo
y se mostrara´n las fo´rmulas para poder hacer el ca´lculo (Hanke et al., 2006). Valga
destacar que existe una gran cantidad de me´tricas, no obstante, aca´ se discutira´n
solo algunas de ellas y que son ma´s ampliamente mencionadas en la literatura de
prono´sticos. En primer lugar, conviene mencionar el error de prono´stico o residual,
que ba´sicamente es la diferencia entre el valor real del per´ıodo t menos el valor del
prono´stico del per´ıodo t y su Ecuacio´n (3.15) esta´ dada por:
et = Yt − Y¯t (3.15)
donde
et = error de prono´stico en el per´ıodo t
Yt = valor real en el per´ıodo t
Yˆt = valor de prono´stico para el per´ıodo t.
La desviacio´n absoluta media (MAD, por sus siglas en ingle´s) es otro me´todo
para evaluar las te´cnicas de prono´stico y lo que hace es promediar las magnitudes de
los errores de prono´stico (valores absolutos de cada error), es u´til cuando se quiere
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medir el error en las mismas unidades que la serie original (Hanke et al., 2006). Aca´
y en las me´tricas siguientes n corresponde al nu´mero de observaciones. Su Ecuacio´n






|Yt − Yˆt| (3.16)
Otro indicador de desempen˜o es el error cuadra´tico medio (MSE, por sus siglas
en ingle´s) y se obtiene al elevar al cuadrado cada residual, luego se suman y se
dividen entre el nu´mero de observaciones. Este tipo de error lo que hace es penalizar
los errores grandes de prono´stico, debido a que los errores se elevan al cuadrado






(Yt − Yˆt)2 (3.17)
Otra me´trica de rendimiento es el error porcentual medio (MPE, por sus siglas
en ingle´s), que se puede definir como la media de los errores porcentuales (Jain,
2017). Si el resultado es un alto valor negativo, entonces se puede afirmar que el
me´todo sobreestima de forma consistente y si por el contrario, el resultado en un
alto valor positivo, el me´todo subestima consistentemente (Hanke et al., 2006). La









Finalmente, el error en el que se concentra la mayor atencio´n a los efectos de
este ana´lisis, se llama error porcentual absoluto medio (MAPE, por sus siglas en
ingle´s), y proporciona una indicacio´n de cua´n grandes son los errores de prono´stico
en comparacio´n con los valores reales de la serie de datos. Adema´s, se puede utilizar
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para comparar la precisio´n de dos te´cnicas completamente diferentes (Hanke et al.,









Es importante mencionar que el objetivo del prono´stico no es eliminar el error,
es minimizarlo; lo cual depende del costo de hacerlo. Situacio´n que arroja una pre-
gunta, ¿cua´nto error se puede tolerar? y eso depende de la capacidad de reaccio´n que
se tenga ante el error, pues entre ma´s ra´pido se pueda reaccionar, mayor tolerancia
al error se puede tener. Finalmente, tambie´n depende del costo del error, porque un
costo alto, implicara´ un error ma´s pequen˜o para tolerar y viceversa (Jain, 2017).
3.3 Conclusio´n del cap´ıtulo
Como se ha mostrado a lo largo del presente cap´ıtulo, se hara´ uso de dos
diferentes te´cnicas para aprobar o rechazar la hipo´tesis de la investigacio´n, lo cual
quedara´ demostrado mediante el ana´lisis de resultados que se mostrara´ en el siguiente
cap´ıtulo. Primero, se mostrara´n los datos que arroja el modelo matema´tico y la
respectiva comparacio´n con la heur´ıstica, y seguido, se hara´ la evaluacio´n del me´todo
de prono´stico a trave´s de diferentes indicadores de desempen˜o.
Cap´ıtulo 4
Ana´lisis de resultados
De conformidad con lo desarrollado en el cap´ıtulo anterior, en este apartado
se mostrara´n los resultados obtenidos aplicando la metodolog´ıa propuesta, tanto
para el tema de distribucio´n, como para la planeacio´n de la produccio´n mediante
prono´sticos. Cabe mencionar que el cap´ıtulo se dividira´ en dos secciones, una para
cada uno de los temas previamente mencionados.
4.1 Distribucio´n de productos
En esta seccio´n se abordara´n y analizara´n los resultados que se obtienen me-
diante el modelo matema´tico desarrollado para obtener las rutas o´ptimas, para hacer
la entrega de producto a cada uno de los clientes de la Pyme objeto de estudio, asimis-
mo, las soluciones o´ptimas sera´n comparadas con las soluciones heur´ısticas obtenidas
con la herramienta propuesta por Erdog˘an (2017) y modificada por medio de la pre-
sente investigacio´n. Los datos indicados se comparan con las rutas que actualmente
tiene disen˜adas la empresa, con el objeto de determinar diferencias y beneficios que
permitan demostrar el mejoramiento de la eficiencia de cadena de suministro de la
empresa.
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4.1.1 Determinacio´n de rutas
En primera instancia, conviene recordar que la empresa tiene un total de 64
clientes, los cuales se encuentran agrupados por regiones geogra´ficas. La visita a los
clientes es de forma intermitente, dado que la mayor cantidad deben ser visitados
solo una vez por mes (53%), otros requieren una visita tres veces al mes (16%), unos
se visitan una vez cada 15 d´ıas (28%) y finalmente, u´nicamente dos clientes son a
los que se les hace entrega de producto de forma semanal.
Por otra parte, el orden de visita a cada cliente no permanece en el tiempo,
es decir, la secuencia de visita a un grupo de clientes puede variar cada vez que se
deba visitar a ese determinado grupo de clientes. En razo´n de lo anterior, la empresa
lo que facilito´ fue el rol de visita que se hizo en un mes y con ello se procedio´ a
ubicar la localizacio´n geogra´fica de todos los clientes y as´ı poder obtener los tiempos
y las distancias de los recorridos para cada uno de los trayectos. Cada instancia se
encuentra conformada por un ma´ximo de 14 nodos y un mı´nimo de cinco, lo cual
genera un total de 11 configuraciones (instancias) de visita.
Con las distancias y los tiempos de traslado obtenidos en la etapa anterior, se
procedio´ a implementar el modelo matema´tico en GAMS y obtener las soluciones
o´ptimas para cada una de las 11 instancias, usando el B&B de CPLEX. En primer
lugar, se resolvio´ el modelo minimizando el tiempo total de recorrido y en segundo
lugar, se minimizo´ la distancia total para cada una de las rutas. Las soluciones
para instancias que cuentan con cinco o seis clientes fueron obtenidas mediante una
computadora porta´til, con una CPU Intel Pentium Dual-Core que funciona a 1.87
GHz con 2 GB de RAM; para aquellos casos donde las instancias tienen 11 o ma´s
clientes, se utilizo´ el servidor de NEOS1.
Finalmente, la herramienta implementada por Erdog˘an (2017) fue modificada
1Para ma´s detalle puede visitar la pa´gina web: https://neos-
server.org/neos/solvers/milp:CPLEX/GAMS.html
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para que permita seleccionar libremente si se desea minimizar la distancia o el tiem-
po. En este sentido, es indispensable indicar que la herramienta permite incorporar
costos fijos de viaje, costo por unidad de distancia y ganancia asociada a cada nodo,
sin embargo, para los efectos pra´cticos de la investigacio´n y dado que la Pyme no
cuenta con el registro, ni contempla costos y beneficios para su distribucio´n, entonces
no se hace uso de dicha informacio´n.
Los resultados de cada elemento contemplado en los pa´rrafos precedentes son
mostrados en la Tabla 4.1, donde se puede observar una comparacio´n entre el va-
lor objetivo reportado por el me´todo exacto, con el heur´ıstico y con la informacio´n
aportada por la empresa. Adema´s, en la Tabla 4.3 se hace la misma comparacio´n,
pero aca´ lo que se compara son las distancias de realizar cada recorrido.













VRPTWS1J-S3J 14 215 215 229 6.11%
VRPTWS2J-S4J 13 230 230 242 4.96%
VRPTWS1V 5 309 309 316 2.22%
VRPTWS2V 5 327 327 331 1.21%
VRPTWS3V 6 308 308 311 0.96%
VRPTWS4V 5 315 315 317 0.63%
VRPTWS2K 11 562 562 568 1.06%
VRPTWS1M 11 322 322 333 3.30%
VRPTWS2M 6 287 287 290 1.03%
VRPTWS3M 11 323 324 344 6.10%
VRPTWS4M 5 360 362 417 13.67%
Tabla 4.1: Comparacio´n entre los valores de la funcio´n objetivo (tiempos totales de
recorrido)
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Como se puede apreciar en la Tabla 4.1, se muestran los 11 recorridos que tiene
la empresa para hacer la distribucio´n de productos y en la tercera, cuarta y quinta
columna se presenta el tiempo que tarda el veh´ıculo desde que sale de la planta
de produccio´n, visita a los respectivos clientes y regresa a su punto de salida. En
la u´ltima columna se presenta la diferencia porcentual entre el tiempo que tarda
el veh´ıculo en hacer el recorrido con una ruta o´ptima y el tiempo que tardo´ la
empresa en hacer ese mismo recorrido, pero basados u´nicamente en la experiencia
del encargado de log´ıstica, sin hacer uso de ninguna herramienta o metodolog´ıa
cient´ıfica.
Entonces, se puede afirmar que el mejor caso lo representa la instancia VR-
PTWS4M, dado que hay una diferencia de 57 minutos, lo que representa en te´rminos
relativos un total de 13.67%. La instancia VRPTWS4V tiene la reduccio´n ma´s po-
bre del caso de estudio, porque tiene una disminucio´n del 0.63%, es decir, la ruta
se podr´ıa realizar con una reduccio´n de dos minutos. El promedio de tiempo que se
reducir´ıa al implementar las rutas o´ptimas corresponde a 3.75%.
En te´rminos generales se puede establecer que hay una reduccio´n anual de los
tiempos en 3.98%, lo cual equivale aproximadamente a 33 horas menos de manejo. Se
debe indicar que las instancias VRPTWS1J-S3J y VRPTWS2J-S4J se realizan dos
veces por mes, es decir, cada 15 d´ıas se efectu´a la visita a todos los clientes agrupados
en dichas instancias. Por otra parte, si se analizan las distancias recorridas al buscar
una minimizacio´n del tiempo en la funcio´n objetivo, se tiene que se puede lograr
una reduccio´n anual de 1331 kilo´metros, en paralelo con la reduccio´n de las horas
de manejo.
Adicionalmente, si se comparan los resultados obtenidos con la herramienta
implementada en Microsoft Excel y los datos que arroja CPLEX, se puede apreciar
que un 82% de las instancias coinciden con el valor o´ptimo y u´nicamente, un 18%
de los casos es donde los valores difieren, pero las diferencias son entre uno y dos
minutos como ma´ximo. Haciendo uso de la Ecuacio´n (4.1) se logra determinar que la
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Para mayor detalle se procedera´ a realizar un ana´lisis minucioso de la instancia
que presento´ mayor mejora con la ruta o´ptima, la cual corresponde a VRPTWS4M.
De primera entrada se muestra la Tabla 4.2, en la que se puede observar una com-
paracio´n entre la ruta o´ptima y la ruta usada por la empresa.
Empresa O´ptimo
Secuencia 0-5-2-3-4-1-0 0-1-2-3-4-5-0
Tiempo 417 min 360 min
Distancia 322.81 Km 258.23 Km
Diferencia 64.58 Km y 57 min
Tabla 4.2: Resultados de instancia VRPTWS4M
Es notorio que la ruta o´ptima genera mejoras tanto en tiempo como en la dis-
tancia recorrida, siendo que reduce 13.67% el tiempo para hacer la ruta, y a la vez,
disminuye 20.01% la distancia total, con lo cual se puede demostrar fehacientemente
la eficiencia de aplicar herramientas cuantitativas para mejorar el proceso de distri-
bucio´n de mercanc´ıas. En segundo lugar, se ilustran las rutas mediante la Figura
4.1, en donde se observa que la variacio´n de la ruta es mı´nima, dado que la empresa
inicia el recorrido donde finaliza la ruta o´ptima y lo concluye donde la ruta o´ptima
indica que debe iniciar, no obstante, esta pequen˜a variacio´n provoca que la empresa
realice un recorrido ineficiente. La ruta que sigue la empresa esta´ representada por
las l´ıneas punteadas de color rojo y la ruta o´ptima son las l´ıneas de color verde.
A continuacio´n se presenta la Tabla 4.3, en la que se hace una comparacio´n de
las distancias en kilo´metros, que se requiere para visitar a todos los nodos de cada
instancia, para ello se hizo uso de un modelo matema´tico que busca la minimiza-
cio´n de la distancia total del recorrido, junto con los datos explicados en pa´rrafos
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Figura 4.1: Ruta de la instancia VRPTWS4M
precedentes.
De la tabla 4.3, se puede extraer que el mejor caso esta´ representado nueva-
mente por la instancia VRPTWS4M, siendo que tiene una reduccio´n del 22.10%, al
comparar la distancia de la ruta o´ptima con la distancia que sigue la empresa. Asi-
mismo, la instancia VRPTWS2K es la que tiene la menor mejora, porque u´nicamente
presenta una reduccio´n del 0.80%. En caso de que se decidiera implementar las rutas
o´ptimas por distancia, se podr´ıan obtener mejoras en un 4.12% en promedio.
En te´rminos generales, la implementacio´n de las rutas o´ptimas puede traer
mejoras de un 4.48%, lo que corresponde a una disminucio´n de 1486 kilo´metros de
forma anual para todos los recorridos. Paralelamente, se podr´ıan reducir los tiempos
de manejo en aproximadamente 26 horas.
Tambie´n se compararon los resultados obtenidos con la herramienta implemen-
tada en Microsoft Excel y las soluciones o´ptimas, con lo que se puede apreciar que
un 91% de las instancias coinciden con el valor o´ptimo y u´nicamente, un 9% de los
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VRPTWS1J-S3J 14 102.21 102.21 107.17 4.63%
VRPTWS2J-S4J 13 118.92 118.92 122.07 2.58%
VRPTWS1V 5 203.75 203.75 208.58 2.32%
VRPTWS2V 5 220.28 220.28 224.60 1.92%
VRPTWS3V 6 206.39 206.39 208.18 0.86%
VRPTWS4V 5 209.92 209.92 214.01 1.91%
VRPTWS2K 11 494.43 494.43 496.86 0.49%
VRPTWS1M 11 211.74 211.74 215.10 1.56%
VRPTWS2M 6 187.61 187.61 189.11 0.80%
VRPTWS3M 11 211.36 211.36 225.36 6.21%
VRPTWS4M 5 251.46 257.15 322.81 22.10%
Tabla 4.3: Comparacio´n entre los valores de la funcio´n objetivo (distancias totales
de recorrido)
casos es donde el valor difiere y la diferencia es de 5.69 kilo´metros. Con la Ecua-
cio´n (4.1) se logra determinar que la brecha es de 2.26%, dado que u´nicamente una
instancia es donde hay diferencia entre el valor o´ptimo y el heur´ıstico.
Seguidamente, a modo de ejemplo, se presenta el ana´lisis de la segunda instan-
cia donde se obtuvo mejor desempen˜o. En primer lugar se detalla una comparacio´n
de los datos, mediante la Tabla 4.4 y posteriormente, se muestra la Figura 4.2 de la
ruta en cuestio´n.
Como se puede observar, la instancia en cuestio´n presenta una reduccio´n tanto
en las distancias, como en los tiempos de traslado de la ruta, los cuales disminuyen
6.21% y 3.78%, respectivamente. Por otro lado, mediante Figura 4.2 se visualiza el
recorrido de la ruta o´ptima, que corresponde a las l´ıneas de color verde y el recorrido
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Empresa O´ptimo
Secuencia 0-11-10-1-3-7-6-5-4-8-2-9-0 0-1-2-3-4-5-6-7-8-9-10-11-0
Tiempo 344 min 331 min
Distancia 225.36 Km 211.36 Km
Diferencia 14 Km y 13 min
Tabla 4.4: Resultados de instancia S3M
que hace la empresa, marcado con una l´ınea punteada de color rojo. A diferencia del
caso anterior, aca´ si se aprecia que las rutas difieren enormemente.
Figura 4.2: Ruta de la instancia VRPTWS3M
Finalmente, como se ha podido evidenciar en esta seccio´n, sea cual sea la de-
cisio´n que la empresa quiera adoptar, con cualquiera de las dos opciones se podra´
obtener mejoras en la cadena de suministro. En caso de adoptar las rutas o´ptimas
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por tiempo, de conformidad con el salario mı´nimo2 que deber´ıa percibir un chofer
de veh´ıculo de carga, el costo por hora es de US$2.48 (al tipo de cambio vigente al
04 de julio de 2019), con lo cual los ahorros, trata´ndose de una jornada ordinaria,
obedecen a un monto aproximado de US$82 anuales, sin contemplar cargas sociales,
via´ticos y otros costos asociados. El monto mencionado podr´ıa aumentar a US$123
si se tratara de una jornada extraordinaria. Aunado a este monto, se debe contem-
plar que una reduccio´n de 1330 kilo´metros anuales, solo en temas de combustible,
sin contemplar depreciacio´n de veh´ıculo, mantenimiento y dema´s cargos vinculados,
podr´ıa permitir ahorros de hasta US$2103. Entonces, un simple ana´lisis como este
demuestra que los ahorros podr´ıan ascender cuando mı´nimo a US$300 anuales.
4.2 Planeacio´n de la produccio´n
En esta seccio´n se desarrollara´ un ana´lisis de la informacio´n de ventas facilitada
por la empresa, que abarca de septiembre 2016 a octubre 2017 y con esto se propone
el me´todo de prono´stico tradicional que mejor se ajuste para realizar la planeacio´n
de la produccio´n de la empresa.
4.2.1 Recoleccio´n de datos
Conforme el ana´lisis realizado en la metodolog´ıa de esta investigacio´n, se logro´
determinar que seis productos son los que conforman el 74% de las ventas, razo´n
por la cual se procedera´ a efectuar la evaluacio´n de los mismos y determinar los
me´todos de prono´stico apropiados. Adema´s, segu´n lo establecido por Jain (2017)
cuando se desea realizar un prono´stico, no es conveniente analizar todo el universo
2Fuente: http://www.mtss.go.cr/temas-laborales/salarios/lista-salarios.html
3Este dato fue obtenido a trave´s de los datos proporcionados por la empresa, en cuanto a
rendimiento vehicular y los costos actuales del die´sel.
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de productos, dado que esto genera desgaste en productos que inclusive no tienen
una importancia significativa para las utilidades de la empresa.
En razo´n de lo descrito en el pa´rrafo anterior, se presenta mediante Tabla 4.5
las ventas que realizo´ la empresa durante el per´ıodo de estudio, espec´ıficamente de
los seis principales productos; esto porque a partir de ellos es que se procedera´ a













Octubre-16 $1,988.75 $521.42 $411.03 $391.32 $175.95 $244.93
Noviembre-16 $1,267.04 $591.21 $430.74 $374.43 $202.88 $278.71
Diciembre-16 $1,583.26 $589.80 $546.95 $341.26 $208.68 $206.48
Enero-17 $1,542.93 $570.27 $462.50 $434.17 $213.78 $203.58
Febrero-17 $1,876.97 $701.00 $621.91 $451.85 $178.00 $297.19
Marzo-17 $1,516.24 $952.53 $573.35 $485.02 $191.17 $249.24
Abril-17 $1,573.00 $781.94 $329.39 $408.74 $330.97 $163.55
Mayo-17 $1,520.95 $1,172.38 $588.39 $482.20 $272.46 $274.75
Junio-17 $1,838.84 $626.84 $485.28 $279.50 $294.20 $237.54
Julio-17 $676.61 $328.07 $175.07 $121.23 $177.19 $68.18
Agosto-17 $1,567.77 $581.70 $485.63 $403.55 $207.27 $198.39
Septiembre-17 $1,251.29 $376.10 $524.52 $479.56 $115.34 $144.55
Total general $18,203.66 $7,793.25 $5,634.75 $4,652.84 $2,568.31 $2,567.08
Tabla 4.5: Ventas mensuales de los principales productos
Conviene sen˜alar que los datos son expresados en do´lares estadounidenses en
aras de facilitar la comprensio´n de los datos y equivalencia correspondiente; no obs-
tante, la moneda en curso legal de Costa Rica es el colo´n. Por otro lado, segu´n
informacio´n aportada por la empresa, a pesar de que el producto estrella o de ma-
yor venta es que queso fresco, los productos que tienen una mayor utilidad son los
yogurt.
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4.2.2 Identificacio´n del patro´n de los datos
Una vez que se tienen los datos, estos deben ser evaluados para determinar el
patro´n que siguen, lo cual se realiza mediante el coeficiente de autocorrelacio´n, como
ya se detallo´ en la metodolog´ıa. A continuacio´n se presenta un ejemplo de co´mo se
debe proceder para hacer este ana´lisis, para esto se utilizara´n espec´ıficamente los













Diciembre-16 $589.80 $591.21 $521.42
Enero-17 $570.27 $589.80 $591.21
Febrero-17 $701.00 $570.27 $589.80
Marzo-17 $952.53 $701.00 $570.27
Abril-17 $781.94 $952.53 $701.00
Mayo-17 $1,172.38 $781.94 $952.53
Junio-17 $626.84 $1,172.38 $781.94
Julio-17 $328.07 $626.84 $1,172.38
Agosto-17 $581.70 $328.07 $626.84
Septiembre-17 $376.10 $581.70 $328.07
Tabla 4.6: Ventas de leche durante el per´ıodo 2016-2017
El ca´lculo del coeficiente de autocorrelacio´n se hace mediante la Ecuacio´n
(3.11), para ello tambie´n se utilizara´ la Tabla 4.7, dado que de esta forma se podr´ıa
configurar en Excel todos los ca´lculos para obtener el resultado de una forma bas-
tante sencilla.
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Per´ıodo Yt Yt−1 (Yt − Y¯ ) (Yt−1 − Y¯ ) (Yt − Y¯ )2 (Yt − Y¯ )(Yt−1 − Y¯ )
Octubre-16 521.42 -128.02 16389.19
Noviembre-16 591.21 521.42 -58.23 -128.02 3390.92 7454.82
Diciembre-16 589.80 591.21 -59.64 -58.23 3556.83 3472.88
Enero-17 570.27 589.80 -79.17 -59.64 6267.91 4721.64
Febrero-17 701.00 570.27 51.56 -79.17 2658.82 -4082.31
Marzo-17 952.53 701.00 303.09 51.56 91863.67 15628.48
Abril-17 781.94 952.53 132.50 303.09 17556.96 40160.26
Mayo-17 1172.38 781.94 522.94 132.50 273471.32 69291.60
Junio-17 626.84 1172.38 -22.60 522.94 510.80 -11819.01
Julio-17 328.07 626.84 -321.37 -22.60 103279.29 7263.26
Agosto-17 581.70 328.07 -67.73 -321.37 4587.77 21767.45
Septiembre-17 376.10 581.70 -273.34 -67.73 74712.28 18513.86
Total 7793.25 0.00 598245.75 172372.94
Tabla 4.7: Ca´lculo del coeficiente de autocorrelacio´n para retraso de un per´ıodo









La Tabla 4.7 simplemente muestra el ejemplo de co´mo obtener un coeficiente
de autocorrelacio´n para un per´ıodo, pero a efectos de analizar el patro´n de los datos
se requiere observar el comportamiento de los retrasos de dos y tres per´ıodos para
todos los dema´s productos que se esta´n analizando, para ello se genera la Tabla 4.8,
la cual contiene un resumen de los coeficientes de autocorrelacio´n, mismos que fueron
obtenidos mediante Microsoft Excel y para comprobar la exactitud de los mismos,
se hizo uso del software de Minitab 19, que sirve para ejecutar funciones estad´ısticas
ba´sicas y avanzadas. Valga mencionar que el software cuenta con una versio´n de
prueba de un mes, tiempo durante el cual se puede hacer uso de todas sus funciones.
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Productos r1 r2 r3
Queso fresco -0.34 0.25 -0.16
Leche 0.29 0.12 -0.12
Yogurt fresa -0.14 -0.33 0.40
Yogurt guana´bana 0.23 -0.36 -0.19
Queso rallado 0.21 0.14 -0.42
Yogurt frutas 0.00 -0.09 0.34
Tabla 4.8: Coeficientes de correlacio´n
Segu´n indica Hanke et al. (2006), una serie de datos es estacionaria cuando los
coeficientes de autocorrelacio´n caen hacia abajo bastante ra´pido, despue´s del segun-
do o tercer retraso, tal como se muestra en la Tabla 4.8 para todos los productos
objetos del estudio; los coeficientes se van a ubicar entre -1 y +1. Por otra parte, se
puede identificar el patro´n de datos mediante un correlograma, que es una gra´fica
de las autocorrelaciones para varios retrasos de una serie de tiempo y esta se puede
obtener mediante el software de Minitab, tal y como se muestra en la Figura 4.3.
Figura 4.3: Correlograma para la leche
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Segu´n se puede apreciar en la Figura 4.3, los coeficientes de autocorrelacio´n no
son significativamente diferente de cero, dado que se ubican entre las l´ıneas de signi-
ficancia, tanto inferior, como superior. Ahora bien, con esto se ha podido determinar
que efectivamente los datos tienen un patro´n estacionario y lo que corresponde es
seleccionar un me´todo de prono´stico adecuado para este tipo de serie de datos y de
conformidad con lo establecido en Hanke et al. (2006) se recomiendan los me´todos
informales, promedio simple, promedio mo´vil, modelos autorregresivos de promedio
mo´vil y modelos Box-Jenkins.
4.2.3 Seleccio´n del me´todo de prono´stico
Para el caso en estudio se hace el ana´lisis del promedio mo´vil, promedio mo´vil
ponderado de n-per´ıodos y la suavizacio´n exponencial simple y para evaluar su preci-
sio´n se comparan los valores reales contra los valores pronosticados, lo cual se conoce
con el nombre de indicadores de desempen˜o y la literatura sen˜ala varias medidas:
MAD, MSE y MAPE (Heizer et al., 2009), para los efectos de este ana´lisis se hara´
uso del MAPE, siendo que es una medida fa´cil de interpretar y se ajusta entonces
a las necesidades de la Pyme. Todos los me´todos fueron configurados en Microsoft
Excel y para los me´todos de promedios mo´viles y suavizacio´n exponencial simple se
utilizo´ el software de Minitab para corroborar los valores, tanto de prono´stico, como
de las medidas de desempen˜o.
4.2.3.1 Promedio mo´vil
El primer me´todo de prono´stico analizado corresponde al de promedios mo´viles
y se efectuo´ para todos los productos, no obstante, a efectos pra´cticos, u´nicamente
se muestra el ca´lculo para uno de los productos, el queso. Para todos los dema´s
productos se presentara´ la Tabla 4.12 con el valor correspondiente al MAPE. Los
resultados del promedio mo´vil de tres per´ıodos para el queso, se presentan en la
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Tabla 4.9.
En este caso lo que se debe hacer es definir la cantidad de per´ıodos que se
tomara´n para hacer el promedio, generalmente, a mayor cantidad de per´ıodos, el
prono´stico es ma´s inexacto y mayor el error. En este ana´lisis se tomaron tres periodos
para hacer el prono´stico del siguiente per´ıodo. Por otra parte, para efectos de calcular
el MAPE, con la Tabla 4.9, lo que se debe hacer es dividir el total de la columna












Enero-17 1542.93 1613.02 -70.08 70.08 4911.89 0.05 -0.05
Febrero-17 1876.97 1464.41 412.55 412.55 170201.07 0.22 0.22
Marzo-17 1516.24 1667.72 -151.49 151.49 22947.81 0.10 -0.10
Abril-17 1573.00 1645.38 -72.38 72.38 5238.34 0.05 -0.05
Mayo-17 1520.95 1655.40 -134.45 134.45 18075.87 0.09 -0.09
Junio-17 1838.84 1536.73 302.11 302.11 91272.39 0.16 0.16
Julio-17 676.61 1644.27 -967.65 967.65 936351.55 1.43 -1.43
Agosto-17 1567.77 1345.47 222.30 222.30 49417.69 0.14 0.14
Septiembre-17 1251.29 1361.08 -109.79 109.79 12053.68 0.09 -0.09
Total 18203.66 -568.87 2442.80 1310470.29 2.324 -1.272
Tabla 4.9: Promedio mo´vil para el queso
4.2.3.2 Promedio mo´vil ponderado de n-per´ıodos
Este me´todo es bastante similar al prono´stico anterior, la diferencia radica en
que aca´ se asigna una mayor ponderacio´n al u´ltimo per´ıodo, lo cual se conoce como
α, para conocer los valores de alfa se puede hacer uso del Solver de Excel y que haga
el ca´lculo de los valores o´ptimos, es decir, aquellos que minimizan el MAD.
Los valores o´ptimos de α para el prono´stico del queso fueron: α0 = 0.42, α1
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= 0.42 y α2 = 0.15; es importante tener en consideracio´n que estos valores deben
sumar 1, de igual forma, se podr´ıa asignar valores aleatorios, pero en este caso no
se garantiza que se minimice el valor de la desviacio´n absoluta media. Para mayor
informacio´n sobre este me´todo se puede consultar a Eppen et al. (2000). Los datos












Enero-17 1542.93 1526.68 16.25 16.25 264.19 0.01 0.01
Febrero-17 1876.97 1509.77 367.20 367.20 134836.26 0.20 0.20
Marzo-17 1516.24 1687.13 -170.89 170.89 29204.27 0.11 -0.11
Abril-17 1573.00 1668.92 -95.92 95.92 9200.06 0.06 -0.06
Mayo-17 1520.95 1604.49 -83.53 83.53 6977.89 0.05 -0.05
Junio-17 1838.84 1541.44 297.40 297.40 88448.96 0.16 0.16
Julio-17 676.61 1660.64 -984.03 984.03 968311.80 1.45 -1.45
Agosto-17 1,567.77 1305.15 262.62 262.62 68971.77 0.17 0.17
Septiembre-17 1,251.29 1251.29 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Total 18203.66 -390.89 2277.86 1306215.20 2.218 -1.15
Tabla 4.10: Promedio mo´vil ponderado para el queso
4.2.3.3 Suavizacio´n exponencial simple
En el u´ltimo ejemplo, se analiza la suavizacio´n exponencial. En primer lugar,
para definir el valor del prono´stico inicial existen dos posibilidades, a saber: la pri-
mera es que sea el mismo valor del primer per´ıodo; y en segundo lugar, se puede
hacer un promedio de las primeros seis observaciones, que es justo la accio´n que
realiza Minitab de forma predeterminada, para los efectos de este estudio se utiliza
el promedio de las primeras seis observaciones (ver Hanke et al. (2006)).
Otro aspecto que se debe tener en consideracio´n con este me´todo es la definicio´n
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del valor de α, lo cual tambie´n puede ser definido mediante el valor o´ptimo, obtenido
mediante el Solver de Excel (Eppen et al., 2000). Para el caso de estudio, el valor de








|et| e2t |et|/Yt et/Yt
Octubre-16 1988.75 1629.20 359.55 359.55 129278.67 0.18 0.18
Noviembre-16 1267.04 1653.53 -386.49 386.49 149374.77 0.31 -0.31
Diciembre-16 1583.26 1627.38 -44.11 44.11 1945.85 0.03 -0.03
Enero-17 1542.93 1624.39 -81.46 81.46 6635.27 0.05 -0.05
Febrero-17 1876.97 1618.88 258.09 258.09 66609.47 0.14 0.14
Marzo-17 1516.24 1636.34 -120.11 120.11 14425.76 0.08 -0.08
Abril-17 1573.00 1628.21 -55.21 55.21 3048.51 0.04 -0.04
Mayo-17 1520.95 1624.48 -103.52 103.52 10717.27 0.07 -0.07
Junio-17 1838.84 1617.47 221.37 221.37 49004.90 0.12 0.12
Julio-17 676.61 1632.45 -955.84 955.84 913628.87 1.41 -1.41
Agosto-17 1,567.77 1567.77 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Septiembre-17 1,251.29 1567.77 -316.48 316.48 100162.40 0.25 -0.25
Total 18,203.66 -1224.22 2902.24 1444831.74 2.67 -1.79
Tabla 4.11: Suavizacio´n exponencial simple para el queso
4.2.4 Me´tricas de desempen˜o
Como ya se indico´ previamente, mediante Tabla 4.12 se presentan los valores
obtenidos del error porcentual absoluto medio y como se puede apreciar, en todos
los casos, hay una disminucio´n del error al utilizar la suavizacio´n exponencial simple,
razo´n por la cual se recomiendo utilizar dicha te´cnica dados los datos a los que se
tuvo acceso, pudiera ser ma´s interesante contar con mayor cantidad de datos que
permitan determinar con mayor precisio´n si existe alguna tendencia, estacionalidad
o comportamiento c´ıclico con los datos. No obstante, mediante este ana´lisis se lo-
gra determinar que este me´todo de prono´stico es el que mayormente se acopla al
comportamiento de los datos.








Queso 26% 25% 22%
Leche 40% 37% 31%
Yogurt fresa 36% 36% 29%
Yogurt guana´bana 47% 39% 32%
Queso rallado 31% 23% 23%
Yogurt frutas 41% 41% 36%
Tabla 4.12: Resultados MAPE para prono´sticos
4.3 Conclusio´n del cap´ıtulo
Como se ha podido observar a lo largo de este cap´ıtulo, se analizaron los re-
sultados obtenidos mediante la aplicacio´n de un ruteo de veh´ıculos o´ptimo, que trae
como ventaja la reduccio´n en cuanto a tiempos y distancias totales de recorrido,
lo que a su vez tambie´n implica un disminucio´n en cuanto a los costos. Por otra
parte, en cuanto al tema de planeacio´n de produccio´n y aplicacio´n de prono´sticos,
no se tiene acceso a datos actuales y ma´s espec´ıficos sobre las ventas y devolucio´n de
productos, lo que ayudar´ıa a cuantificar los ahorros que pueda tener la empresa al
realizar una adecuada planificacio´n de produccio´n y llevar al mercado u´nicamente lo
que se requiera, en las cantidades adecuadas, as´ı como evitar, ventas perdidas porque
no haya producto de la marca en las ca´maras de refrigeracio´n de los supermercados
en los que distribuye sus productos.
Cap´ıtulo 5
Conclusiones
En este cap´ıtulo se hara´ mencio´n a las conclusiones finales que se obtienen
mediante la investigacio´n, as´ı como las contribuciones que se logran plasmar para la
empresa y la cadena de suministro en general.
5.1 Conclusiones finales
En el cap´ıtulo 4 se detallaron los resultados al aplicar la metodolog´ıa propuesta
en el cap´ıtulo 3 y se logro´ comprobar que mediante la utilizacio´n de un modelo
matema´tico y la generacio´n de rutas o´ptimas, la Pyme objeto de estudio, puede
reducir alrededor de un 4% los tiempos y distancias totales por an˜o que requiere
para la entrega de productos. En caso de optar por las rutas o´ptimas de tiempo, se
pueden disminuir aproximadamente 33 horas anuales de manejo y 1331 kilo´metros;
si por el contrario, lo que se decide minimizar mediante el modelo matema´tico son
las distancias, entonces se podr´ıa dar una reduccio´n de 1486 kilo´metros y 26 horas
menos de manejo.
La situacio´n descrita en el pa´rrafo anterior tendr´ıa como resultado una reduc-
cio´n en los costos totales que tiene la empresa, lo que a su vez implicar´ıa una mayor
utilidad y por tanto se tendr´ıa por demostrada la hipo´tesis de la investigacio´n, por-
64
Cap´ıtulo 5. Conclusiones 65
que se lograr´ıa hacer ma´s eficiente el proceso de distribucio´n de productos, al utilizar
una herramienta cuantitativa.
Por otra parte, en cuanto al tema de planeacio´n de la produccio´n, hay una
limitante de validacio´n de los me´todos de prono´stico, dado que solo despue´s de
ajustar la produccio´n a las cantidades sen˜aladas en los prono´sticos, se podr´ıa verificar
la eficiencia de los me´todos empleados y as´ı demostrar una reduccio´n de costos. No
obstante, un ana´lisis preliminar sen˜ala que la devolucio´n de productos por parte
los clientes ronda los US$90 mensuales, es decir, ma´s de US$1000 anuales, lo cual
obedece a producto que no pudo ser vendido y por tanto caduco´. Entonces, si se
hiciera un ana´lisis detallado de los productos que no esta´ absorbiendo el mercado,
en contraposicio´n con las cantidades que se esta´n produciendo, se lograr´ıa determinar
las cantidades en demas´ıa que produce la empresa; no se debe obviar el hecho de
producir justo lo que requiere el mercado, en aras de disminuir costos y aumentar
utilidades.
Los prono´sticos permiten identificar los productos que son de mayor relevancia
para la empresa y quedo´ demostrado que el me´todo de suavizacio´n exponencial es el
que permite generar mejores estimaciones, pues se realizo´ una comparacio´n entre los
diferentes me´todos y este es el que posibilita una disminucio´n del error porcentual
absoluto medio (MAPE). Ahora bien, de contarse con una mayor cantidad de datos
ser´ıa ma´s sencillo poder identificar un patro´n en los datos, que inclusive hiciere viable
la utilizacio´n de otro me´todo de prono´stico ma´s precioso para la empresa.
5.2 Contribuciones
Una de las mayores contribuciones que se logra generar con esta investigacio´n
es desarrollar un modelo matema´tico que permitio´ encontrar soluciones o´ptimas para
realizar el proceso de distribucio´n de mercanc´ıas de una Pyme, situacio´n que trae
consigo reduccio´n de los costos y aumento de las utilidades de la empresa.
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Un segundo aspecto importante, lo brinda la herramienta propuesta por Er-
dog˘an (2017), la cual fue modificada de manera tal que permite al usuario poder
decidir si desea minimizar el tiempo o la distancia total del recorrido, en este sentido
se debe mencionar que dicho cambio es posible cuando no hay costos asociados a
cada ruta, ni ganancias a cada cliente. Por otro lado, esta herramienta es sumamente
u´til para realizar el ruteo, porque u´nicamente se requiere contar con acceso a Mi-
crosoft Excel y no es necesario tener conocimientos avanzados en optimizacio´n de
rutas, dado que solo se deben ingresar datos en los campos habilitados al efecto y
la herramienta brindara´ la secuencia y duracio´n de la ruta. Finalmente, la duracio´n
de ejecucio´n del Solver para casos menores a 15 clientes es de 60 segundos, lo que
har´ıa factible su uso en cualquier momento, ya sea porque aumenten o disminuyan
la cantidad de clientes, o bien, cuando var´ıe el nu´mero de veh´ıculos, ventanas de
tiempo o tiempos de servicio, por ejemplo.
La contribucio´n pra´ctica que se genera con la investigacio´n es poder adaptar la
herramienta desarrollada por Erdog˘an (2017) a la problema´tica real de la empresa,
lo cual le permite a la Pyme contar con una hoja de ca´lculo de fa´cil uso para realizar
la planeacio´n de rutas, segu´n sus requerimientos. El modelo matema´tico brinda las
soluciones o´ptimas, pero en la pra´ctica lo que se facilita a la empresa es la herramienta
implementada en Microsoft Excel.
En relacio´n al ana´lisis de ventas, se implemento´ un formulario en l´ınea, que
permite la automatizacio´n de la captura de las o´rdenes de compra, lo cual tiene
grandes ventajas para la empresa, puesto que se recopila la informacio´n en tiempo
real y facilita la toma de decisiones con base a los datos recopilados. Dicho formulario
permite capturar datos relacionados con la fecha de la venta, clientes, productos,
cantidades, descuentos, impuestos e inclusive se podr´ıa facturar a trave´s de la misma,
para lo cual se cobrar´ıa un porcentaje del monto total de la venta. Otra gran ventaja
que ofrece el formulario es que la informacio´n puede ser descargada mediante Excel
y se pueden usar un ma´ximo de 500 registros por mes, siendo que la empresa tiene
aproximadamente 100 ventas por mes, entonces no tendr´ıa ningu´n inconveniente en
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utilizar la versio´n gratuita.
Finalmente, a trave´s de un ana´lisis de las ventas se logra determinar el compor-
tamiento de los datos y con ello se define el me´todo de prono´stico adecuado, lo que
ayudara´ a la Pyme para realizar una planeacio´n de la produccio´n asertiva y conforme
lo requiere el mercado, disminuyendo las mermas y aumentando la satisfaccio´n del
cliente. Sobre este aspecto conviene mencionar que la principal contribucio´n pra´ctica
esta´ relacionada con la posibilidad de tener a disposicio´n un me´todo de prono´stico de
fa´cil comprensio´n y que no implica costo alguno para la Pyme, dado que el ana´lisis
se puede realizar mediante Microsoft Excel.
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